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RESUMO

A ricota € um tipo de queijo fresco, obtido pela precipitacdo das proteinas do soro
do queijo. Segundo a legislacdo vigente, a ricota € enquadrada nos padrdes de
identidade e qualidade de queijos magros, no entanto, estudos demonstram a
grande variabilidade na sua composi¢ao centesimal. Isto justifica a necessidade
de estabelecimento de padrdes de qualidade, e o desenvolvimento de
metodologias que possibilitem um controle rapido e eficiente do produto. Além
disso, as metodologias convencionais empregadas para a determinacdo da
composicdo centesimal da ricota, embora fagcam parte das andlises de rotina em
laboratorios de controle de qualidade, sdo onerosas, demoradas e geram
residuos. Neste sentido, o objetivo deste estudo foi desenvolver um método para
a quantificacdo dos parametros fisico-quimicos, utilizando-se espectroscopia no
infravermelho préximo por reflectancia difusa (NIRRS) associado a métodos de
calibracdo multivariada. Para a construcdo dos modelos multivariados
(principalmente PLSR) foram utilizadas as meédias das concentracdes de acidez,
carboidratos, cinzas, cloretos, gordura, pH, proteina e umidade, obtidas pelas
metodologias convencionais (método titulométrico, espectroscépico, carbonizacao
em mufla, titulométrico, Gerber, potenciométrico, Kjeldahl e método gravimétrico,
respectivamente), bem como, os dados de espectroscopia no infravermelho
proximo. Foram coletados espectros em duplicata, sendo que 33 desses
espectros foram utilizados para a fase de calibracdo e os 5 restantes utilizados
para a fase de validacdo externa. O melhores resultados para os teores de
gordura, proteina e umidade foram obtidos na regiéo espectral entre 1100 a 2500
nm. O modelo otimizado para a determinacdo de gordura empregou a corre¢ao do
espalhamento multiplicativo (MSC), com 6 variaveis latentes (VLs), obtendo-se
coeficientes de correlacdo de Rcal= 0,968 e Rval= 0,936 possibilitando a
qguantificacdo de gordura com um erro meédio de previsdo (Er) de 6,37%. Para o
teor de proteina, o melhor resultado foi obtido utilizando-se a MSC e dados
centrados na média (DCM). O modelo de regressdo, com 6 VLs, apresentou
coeficientes de correlacdo de Rcal= 0,968 e Rval= 0,885, e determinacédo de
proteina com Er de 5,95%. O melhor modelo para a determinacdo de umidade
empregou a normalizagdo, com 4 VLs, obtendo-se coeficientes de correlagdo de
Rcal= 0,851 e Rval= 0,757 e possibilitando a quantificacdo de umidade com um Er
de 1,91%. N&o foi possivel a construcdo de modelos para os parametros acidez,
carboidratos, cinzas, cloretos e pH, apresentando baixos valores de Rcal e Rval,
demonstrando a baixa capacidade de previsdo mesmo para as amostras que
compdem o conjunto de calibracdo através da metodologia proposta. Estes
resultados além de demonstrarem o potencial dos modelos multivariados na
determinacdo dos teores de gordura, proteina e umidade em amostras com
matrizes complexas (ricota) evidenciam as vantagens da associacdo NIRRS-
PLSR que permite um controle de qualidade rapido com uma manipula¢cdo minima
da amostra.

Palavras-chave: Ricota, Gordura, Proteina, Umidade, Espectroscopia NIR,
Reflectancia Difusa, Calibracdo Multivariada.



ABSTRACT

Ricotta is a kind of fresh cheese, obtained by the precipitation of the proteins in the
cheese whey. According to the current legislation, ricotta is framed on standards of
identity and quality of low-fat cheeses, however, studies show a great variability on
the centesimal composition. It justifies the necessity of establishing quality
standards, and the development of methodologies that allow a fast and efficient
control of the product. Besides it, conventional methodologies used to determine
the centesimal composition of the ricotta, though they are part of the routine
analysis in laboratories of quality control, they are onerous, time consuming and
generate residues. In this sense, the objective of this study was to develop a
method for the quantification of physical/chemical standards, using Near Infrared
Diffuse Spectroscopy (NIRRS), associating to methods of multivariate calibration.
For the construction of multivariate models (specially PLSR) it were used the
media of concentration of acidity, carbohydrates, ashes, chlorides, fat, pH, protein
and moisture, obtained by conventional methodologies (titration method,
spectroscopic, muffle carbonization, titration, Gerber, potentiometric, Kjeldahl and
gravimetric method, respectively), as well as data of the near infrared
spectroscopy. It was collected spectra in duplicate, 33 spectra were used for the
calibration phase, and the 5 remaining used to the external validation phase. The
best results for fat, protein and moisture levels were obtained on the spectral
region between 1100 to 2500 nm. The optimized model for determination of fat
used the Multiplicative Scatter Correction (MSC), with 6 latent variable (VLS),
acquiring correlation coefficients of Rcal= 0.968 and Rval= 0.936 allowing the
quantification of fat with a medium prevision error (Er) of 6.37%. For the protein
level, the best result was obtained using MSC and data centered on media (DCM).
The model of regression, with 6 VLs, presented correlation coefficients of Rcal=
0.968 and Rval= 0.885, and determination of protein with Er of 5.95%. The best
model for determination of moisture used normalization, with 4 VLs correlation
coefficients of Rcal= 0.851 and Rval= 0.757 and allowing the quantification of
moisture with and Er of 1.91%. It was not possible to build models for acidity,
carbohydrates, ashes, chloride and pH parameters, presenting low values of Rcal
and Rval, demonstrating the low capacity of forecasting even for samples that
compose the calibration set through the proposed methodology. These results
demonstrate the potential of multivariate models on determination of fat, protein
and moisture levels on samples with complex matrices (ricotta) and also show the
advantages of the association NIRRS-PLSR which allows a fast quality control
with minimum manipulation of the sample.

Key-Words: Ricotta, Fat, Protein, Moisture, Spectroscopy NIR, Diffuse
Reflectance, Multivariate Calibration.
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1 INTRODUCAO

O leite e seus derivados, junto com carnes e ovos, correspondem a maior
parte da parcela protéica de origem animal ingerida pelo homem. Dentre os
produtos derivados do leite, o queijo se destaca por ser o0 mais consumido. Sua
popularidade é atribuida ao sabor, versatilidade de uso, ampla variedade de tipos,
além do alto valor nutricional.

A ricota é um tipo de queijo fresco, de origem italiana, obtido pela
precipitacdo das proteinas do soro do queijo (preferencialmente queijo Minas
frescal, Minas padrdo e mussarela), sendo conhecida também por queijo de
albumina, pois € constituida basicamente desta e de lactoglobulina, que séo os
principais componentes protéicos do soro e ndo coagulaveis pelo coalho. A
elaboracdo da ricota visa agregar valor ao soro, considerado um residuo da
producéo de queijos.

Sua producao tem aumentado, principalmente em decorréncia da procura
por parte dos consumidores por alimentos mais saudaveis e de baixo valor
calérico. O teor de umidade é de aproximadamente 70%, 0 que a caracteriza
como alimento de muito alta umidade, portanto susceptivel a contaminacdo
microbiana, mesmo sob refrigeracdo. A necessidade de estabelecimento de
padrées de identidade para um melhor controle de qualidade deste produto e
seguranca do consumidor € essencial, uma vez que ndo ha uma legislacéo
especifica (ALBUQUERQUE, 2002; RIBEIRO et al., 2005; ESPER, 2006).

Segundo a legislacdo vigente para queijos, a ricota é enquadrada nos
padrées de identidade e qualidade de queijos magros, mesmo ocorrendo grande
variabilidade na composicdo centesimal das ricotas comercializadas (SOUZA et
al.; 2000; ESPER; BONETS; KUAYE, 2007). Esta grande variabilidade justifica a
necessidade de estabelecimento dos padrbes de identidade e qualidade para o
produto, assim como o desenvolvimento de metodologias que possibilitem um
controle de qualidade rapido, de baixo custo e eficiente (ESPER, 2006).

As industrias do setor alimenticio vém buscando técnicas que possibilitem o
controle de qualidade on line dos seus produtos, a fim de garantir a qualidade do
produto final e de seus processos. A realidade das industrias faz com que, muitas

vezes 0 produto acabado seja expedido muito antes dos resultados dos ensaios
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terem sido fechados. O controle de qualidade r4pido permitiria que os resultados
de laudos acompanhassem a velocidade real dos processos industriais (FERRAO,
2000; FERRAO et al., 2004).

Neste sentido, a aplicacdo de técnicas de espectroscopia de absorcédo na
regido do infravermelho tem sido valorizada por seu baixo custo, versatilidade e
simplicidade operacional. Apesar da possibilidade de fornecer um perfil completo
da composicdo das amostras, oferece sinais espectrais de grande complexidade e
frequentes problemas de néo-linearidade entre concentracdo e intensidade,
fatores estes que inviabilizam aplicacdes quantitativas (REEVES; MCCARTY;
REEVES, 2001). No caso particular da espectrometria no infravermelho proximo
(NIR) a maioria das bandas de absorcdo € uma sobreposicdo de diferentes
overtons e/ou combinagcdo de bandas referentes a transicdo vibracional e
rotacional. Tais caracteristicas fazem com que grandes moléculas e misturas
complexas produzam mudltiplas bandas e efeitos de sobreposicdo no espectro
NIR, que geram bandas amplas com poucos picos (KAROUI; MAZEROLLES,;
DUFOUR, 2003; NICOLAI et al., 2007).

As desvantagens associadas a esta técnica espectroscopica tém sido
contornadas com o emprego de métodos de calibracdo multivariada, que podem
estar associadas ao infravermelho médio ou proximo. Esta associacdo de
metodologias (técnica instrumental e calibracdo multivariada) permite a
determinacdo de componentes presentes em uma amostra mesmo quando a
informacdo instrumental disponivel ndo apresenta seletividade, além de atender
algumas das necessidades anteriormente citadas, j4 que sao de facil execucéo e
que apdés modelagem, permitem estimativas de parametros de qualidade em
poucos minutos (HERMIDA et al., 2001; FERRAO et al., 2004; SANTOS, 2005;
SILVA et al., 2009).

A calibragcdo multivariada fundamentada no método de Regressao por
Minimos Quadrados Parciais (PLSR) é uma ferramenta poderosa na analise
guimica (quimica medicinal, ambiental, no controle de processos industriais, etc.),
sendo especialmente indicada quando o objetivo é estabelecer uma relacdo entre
dados altamente correlacionados (p.ex., dados de espectroscopia) a uma

propriedade fisico-quimica, mesmo quando ha sobreposicdo de informacdes
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espectrais de varios componentes, sobre todas as regifes espectrais medidas
(FERREIRA et al., 1999; FERRARINI, 2004; CANECA et al., 2006).

O emprego da espectroscopia no infravermelho proximo (NIRRS)
associada a calibracdo multivariada é consagrado desde o inicio da década de
sessenta, quando HART; NORRIS; GOLUMBIC (1962) apresentaram um método
para determinar umidade. Desde entdo, varios trabalhos descritos na literatura
aplicaram a técnica de infravermelho proximo associada a calibragcdo multivariada,
em analise de alimentos, principalmente na determinacdo de proteina bruta,
aminoacidos, fibras, cinzas, extrato etéreo, umidade, gordura, cloreto, acidos
graxos (como &cido linoléico, caprilico e caprico) obtendo-se resultados rapidos e
satisfatorios (SOARES et al., 1998; XICCATO et al., 1999; HERMIDA et al., 2001,
VILLAMARIN et al., 2002; XICCATO et al., 2003; FERRARINI, 2004; MIRALBES,
2004; SIMAS, 2005; VESELA et al., 2007; GONZALEZ-MARTIN et al., 2008;
LUCAS, 2008).

Este trabalho propde a utilizacdo da espectroscopia de infravermelho
préximo com acessorio de reflectancia difusa associada a andlise multivariada
para determinar a composicdo fisico-quimica em ricota fresca. Vale a pena
ressaltar, que os métodos oficiais de analise apresentam caracteristicas como,
elevado tempo de andlise e alta geracdo de residuos, fatores que podem ser

contornados com a referida proposta.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Queijo

Queijo é um produto fresco ou maturado que se obtém por separacdo
parcial do soro do leite ou leite reconstituido (integral, parcial ou totalmente
desnatado), ou de soros lacteos. Estes por sua vez podem ser coagulados pela
acao fisica do coalho, por enzimas especificas, por bactéria especifica, por acidos
organicos, isolados ou combinados, todos de qualidade apta para uso alimentar,
com ou sem agregacdo de substancias alimenticias e/ou especiarias e/ou
condimentos, aditivos especificamente indicados, substancias aromatizantes e
matérias corantes (BRASIL, 1996).

A producédo de queijo no Brasil vem crescendo a cada ano; em 2005, o
setor foi responsavel pela producdo de aproximadamente 545 mil toneladas de
queijo/ano, com um faturamento aproximado de R$ 3,75 bilhdes e um crescimento
na ordem de 7% em relacdo ao ano anterior (ABIQ, 2009). Em 2007 essa
producdo aumentou para 801 mil toneladas de queijo/ano, correspondendo a 34%
da producdo de leite no pais. Nestas percentagens, esta incluida apenas a
producdo que passa pelo sistema SIF (Sistema de Inspecao Federal). Considera-
se que aproximadamente 35% da producédo nacional ainda é informal, embora tal
montante seja muito discutivel e de dificil quantificacdo (EMBRAPA, 2009).

Originalmente, a fabricacdo de queijos tinha o objetivo de estender a vida
de prateleira do leite e conservar seus componentes nutricionais (ESPER, 2006).

2.2 Soro de queijo

O soro de queijo € o subproduto resultante da fabricacéo de queijos, sendo
obtido numa proporgcédo média de 9:1 v/v da quantidade de queijo fabricada. Esse
subproduto contém cerca de 6,5% de solidos totais, e entre 4,5-5,0% de lactose,
0,8-1,1% de proteina, 0,03-0,1% de gordura, 0,5-0,8% de matéria mineral e 0,2-
0,8% de acido latico, retendo cerca de 55% dos nutrientes do leite (MORESI,
1994).
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Assim, ele apresenta boas propriedades funcionais e elevado valor nutritivo
(proteinas e lactose), com superioridade em relacdo a outras proteinas para a
nutricdo humana, devido fundamentalmente ao perfil de aminoacidos da
lactoalbumina. Considerando o valor nutricional do soro de queijo, principalmente
no que se refere aos aminoacidos essenciais, verificou-se que este fornece
qguantidades significativas das necessidades de isoleucina, lisina, cistina,
metionina, treonina, triptofano e valina (SIQUEIRA et al., 2002).

Cerca de 50% da producdo mundial de soro € tratada e transformada em
varios produtos alimentares, sendo que deste total quase a metade é usada
diretamente na forma liquida (ALMEIDA; BONASSI; ROCA, 2001).

Movidos pelo interesse de aproveitar essa fonte de nutrientes ou de
encontrar uma alternativa para o controle da poluicdo causada por esse residuo,
muitos paises optaram por utilizar o soro de queijo em produtos alimenticios, nas
mais diversas formas. O soro vem sendo incorporado vantajosamente em
produtos carneos, lacteos, massa, produtos de padaria, confeitaria, sopas,
misturas desidratadas, sobremesas congeladas, chocolates e bebidas
(CHIAPPINI; SANTOS, 1995).

Devido ao seu valor nutritivo e as suas condi¢cdes de temperatura e pH,
favoraveis ao crescimento microbiano, a vida Gtil do soro como produto inalterado
€ extremamente curta (ESPER, 2006).

2.3 Ricota

O nome ricota é derivado da palavra latina “recocta”, que significa re-
cozido, ou cozido duas vezes. A ricota € um queijo de origem italiana, fabricada
em diversos paises sob varias denominacdes, obtido pela precipitacdo das
proteinas do soro de queijo, que por sua vez é obtida pela acidificacdo associada
ao calor. Ela é conhecida também por queijo de albumina, pois € constituida
basicamente desta e de lactoglobulina, que sdo o0s principais componentes
protéicos do soro e ndo coagulaveis pelo coalho. A elaboracédo da ricota visa,
principalmente, agregar valor ao soro, considerado um residuo. Pode ser
comercializada de vérias formas: defumada, condimentada ou cremosa, ha forma

prensada ou em potes, sendo que a forma mais comumente encontrada é a ricota
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fresca prensada (PINTADO; MACEDO; MALCATA, 2001; ESPER, 2006; RIBEIRO
et al., 2005).

Existem duas formas de aquecimento para a producao da ricota: a indireta,
gue consiste no aquecimento a vapor pela camisa do tanque, e a direta, em que o
soro é aquecido diretamente com o vapor por meio de um tubo perfurado. O soro
utilizado no processamento deve ser fresco e proveniente do soro dos queijos
Minas frescal, Minas padrdo ou mussarela, ja que o soro de queijos fabricados
com corante da um produto com coloracdo amarelada, caracteristica néo
desejada a ricota. Adiciona-se ao soro 5-10% (v/v) de leite a 60-65°C (utilizado
para melhorar o rendimento e a consisténcia do produto final); opcionalmente
pode-se adicionar sal 0,1% (m/v), e apds atingir 85-90°C, adiciona-se o0 agente
acidificante (4cido latico, acido acético, acido citrico ou fermento). Apés a
precipitacdo das proteinas a massa é retirada com auxilio de uma concha furada
ou escumadeira. Essa massa obtida € entdo colocada em formas e levada para
camara fria onde permanece por 6 a 24 horas (KOSIKOWSKI; MISTRY, 1999
apud ESPER, 2006; MODLER; EMMONS, 2001; PINTADO; MACEDO;
MALCATA, 2001).

A composicao média deste queijo varia entre 70-73% de umidade, 4-6% de
gordura e pH 4,9-6,1 (SOUZA et al., 2000), o que o classifica, segundo a Portaria
n°146 de 07 de marco de 1996, como sendo um gueijo magro, com teor de
umidade néo inferior a 55%, contendo de 10 a 24,9% de gordura no extrato seco
(BRASIL, 1996). Mesmo sendo armazenada sob refrigeracdo, apresenta uma vida
de prateleira muito limitada, de até cinco semanas. Seu teor de umidade (acima
de 70%) caracteriza-a como sendo um alimento de alta umidade muito susceptivel
a contaminacao microbiana (HOUGH et al., 1999; KOSIKOWSKI; MISTRI, 1999
apud ESPER, 2006).

Esta contaminacéo foi relatada varias vezes na literatura, demonstrando
gue as amostras analisadas se encontravam fora dos padrdes estabelecidos pela
Resolucdo da Diretoria Colegiada (RDC) n° 12/2001, apresentando
microrganismos como Escherichia coli, Bacillus cereus, microrganismos aerébios
mesodfilos, Staphylococcus aureus e Listeria spp (BRASIL, 2001; RAIMUNDO,
2004; BELTRAN et al., 1999; COSSEDU et al., 1997; ESPER, 2006; DA SILVA,
HOFER, TIBANA, 1998). O problema microbiolégico das amostras de ricota tem
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sido amplamente estudado, principalmente com o intuito de propor novos métodos
para identificacdo e quantificacdo de microrganismos (WAX et al., 2000; LONGHI
et al., 2003), ou entdo o desenvolvimento de tecnologias capazes de retardar o
crescimento dos mesmos (DEL NOBILE et al., 2009; DAVIES, BEVIS, DELVES-
BROUGHTON, 1997).

Nao existe um regulamento técnico de identidade e qualidade de ricota no
Brasil. A Unica legislacdo existente é o Regulamento de Inspecao Industrial e
Sanitaria de Produtos de Origem Animal (RIISPOA) que no artigo 610 define a
ricota como o produto obtido da albumina do soro de queijos, adicionado de leite
até 20% do seu volume, e tendo o maximo de trés dias de fabricacdo. Também
estabelece que este queijo deva apresentar formato cilindrico, peso de 300 g a 1
kg, crosta rugosa, ndo-formada ou pouco nitida, consisténcia mole, ndo-pastosa e
friavel, textura fechada ou com alguns buracos mecanicos, cor branca ou branco-
creme, odor e sabor préprios (BRASIL, 1997).

A legislacdo desse produto € deficiente, ndo dispondo sobre a composicéao,
classificacdo, requisitos de higiene, normas de envasamento e rotulagem,
métodos de amostragem e analise, resultando em grande diversidade de
composicdo. No Brasil sdo escassos os dados de literatura a respeito dos
parametros fisico-quimicos de ricota, tornando ainda mais dificil o
estabelecimento de padrbes (SOUZA et al., 2000).

Em geral, observa-se no mercado a oferta de ricotas com diferentes
caracteristicas, fato motivado pela producéo artesanal e também pela auséncia de
regulamento técnico definido. A inexisténcia de padrbes legais pode prejudicar o
préprio controle oficial de qualidade destes produtos (ESPER, 2006).

2.4 Controle de qualidade tradicional

Os principais métodos analiticos para a avaliacdo da qualidade dos
alimentos ou determinacdo de suas propriedades fisico-quimicas utilizam
técnicas, como cromatografia, espectroscopia, meétodos volumétricos e
gravimétricos, sendo que estas duas ultimas ainda sdo muito utilizadas nos dias
de hoje para as determinacdes das propriedades dos alimentos. Estas andlises

convencionais empregam muitos testes fisicos e quimicos que despendem muito
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tempo, consomem muitos reagentes quimicos e dependem da pratica do analista
para obtencéo de resultados com boa repetibilidade (MORGANO, 2005).

Na analise de proteina bruta, por exemplo, utiliza-se &acido sulfarico
concentrado e solucdo de hidroxido de sédio concentrada nos processos de
digestdo e destilacdo respectivamente, tornando a técnica perigosa. Ja na
determinacdo de gordura, também utiliza reagentes considerados perigosos, e
aguecimento. As determinacfes de extrato seco total e umidade demandam uma
guantidade elevada de tempo, pois normalmente a amostra é seca em estufa
durante 12 horas. Enfim, as andlises convencionais demandam um grande tempo
e apresentam um custo razoavel na andlise de rotina e de grande quantidade de
amostras.

SOUZA et al. (2000) avaliaram trinta amostras de ricota, de cinco marcas
diferentes, comercializadas na cidade de Belo Horizonte (MG), e observaram a
variabilidade de padrdes fisico-quimicos das amostras em relacdo a Portaria 146,
de 07 de marco de 1996 (Regulamento Técnico de ldentidade e Qualidade de
Queijos) (BRASIL, 1996). Os resultados mostraram que 16,67% das amostras
poderiam ser classificadas como sendo queijo magro, 23,33% queijo semi-gordo,
60% queijo gordo. Também, 3,33% das amostras poderiam ser classificadas
como queijo de média umidade, 3,33% de alta umidade e 93,34% de muito alta
umidade.

ROCHA (2004) avaliou o teor de gordura total pela metodologia de Gerber
e o perfil de acidos graxos utilizando cromatografia gasosa, em trés tipos de
queijos — mussarela, prato e ricota — de cinco fabricantes e de trés lotes diferentes
comercializados em supermercados de Brasilia (DF). Os resultados encontrados
demonstraram uma grande variacdo para o teor de gordura total entre os
produtores e entre os seus lotes para os trés tipos de queijos analisados. Quanto
as analises de acidos graxos, constatou-se que os trés tipos de queijos analisados
sdo importantes fontes de acidos graxos saturados.

ESPER (2006) analisou a qualidade microbiolégica e parametros fisico-
quimicos de amostras de ricotas comercializadas no municipio de Campinas (SP).
Os resultados das analises fisico-quimicas demonstraram grande variabilidade em
todos os parametros avaliados entre as amostras e marcas. Particularmente em

relacdo a gordura, segundo a Portaria n°® 146/96 do Ministério da Agricultura do
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Abastecimento e da Reforma Agréaria, 8,89% das amostras seriam classificados
como queijo magro, 42,22% queijo semi-gordo, 40,00% queijo gordo e 8,89%
como queijo extra-gordo.

MEDEIROS (2000) analisou a composicdo centesimal de trés diferentes
ricotas (ricota consistente, pastosa condimentada com cebola e pastosa
condimentada com orégano) produzidas com leite de cabra. Os resultados obtidos

estdo apresentados no Quadro 1.

QUADRO 1 — Resultados obtidos para as analises fisico-quimicas a partir de trés tipos de ricota

Médias (% m/m) £ desvio padrao

Extrato seco

Gordura Umidade Cinzas Proteina
total
. . 20,39 +
Ricota consistente 201 65,75 + 3,10 34,24 + 3,10 2,62+148 9,47 +0,96
. . .
Ricota pastosa condimentada 14,34+ o000 /o0 59194461 203+053 6,26+ 103
com cebola 2,46
. . .
Ricota pastosa condimentada 14,61+ -5, 35, 57654354 188+047 621+131
com orégano 3,78

Fonte: MEDEIROS (2000)

A ricota consistente apresentou as maiores concentracées de gordura,
extrato seco total, cinzas e proteina devido ao fato de ser adicionado ao processo
20% de leite integral, diferentemente das ricotas pastosas condimentadas que

foram adicionadas apenas de 5% de leite integral.

2.5 Espectroscopia no infravermelho por reflectancia difusa

A origem da espectroscopia no infravermelho data do inicio do século
dezenove, com o trabalho pioneiro do muasico e astrébnomo aleméo Frederick
William Herschel. O interesse pela astronomia despertou a curiosidade de
Herschel com relacdo as propriedades fisicas da radiacdo eletromagnética na
regido do visivel, fazendo-o acreditar que a compreensao destas propriedades
poderia ajuda-lo em seus estudos a respeito dos corpos celestes (BURNS;
CIURCZAK, 2007).

Experimentos realizados por Herschel foram importantes, ndo somente

pela descoberta da radiagédo infravermelha, mas também, por demonstrar que
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existem formas de luz que ndo podem ser observadas pelo olho humano. A partir
de seus estudos, outros trabalhos foram desenvolvidos utilizando faixas
espectrais como o infravermelho proximo, médio e distante e também a regido do
ultravioleta (BURNS; CIURCZAK, 2007).

A energia denominada infravermelho corresponde a regido do espectro
eletromagnético situada na faixa de nimeros de onda entre 14.290 e 10 cm™.
Nessa faixa de radiacdo do infravermelho distinguem-se trés regides:
infravermelho préximo (14.290 a 4000 cm™), médio (4000 a 200 cm™) e distante
(200 a 10 cm™). As absorcdes moleculares ou sobretons ocorrem com
freqiéncias de 12000 a 9000 cm™ e as bandas de combinacdes ocorrem de 5500
a 3500 cm™. O espectro é formado por um conjunto de bandas de absorcdes
caracteristicas (representam os grupos funcionais) presentes em uma amostra,
sendo que cada grupo absorve em uma freqiéncia caracteristica. Essas
freqUéncias apresentam vibracdes especificas, que podem ser de estiramento ou
de deformacdo, as quais correspondem a niveis de energia da molécula
(SILVERSTEIN; BASSLER; MORRIL, 1994). A regidao chamada infravermelho
préximo, 14.290 a 4000 cm™, tem recebido recentemente muita atencdo, em
particular com relacdo a andlises quantitativas de amostras com matrizes
complexas (BARBOSA, 2007 apud QUEJI, 2008; MILLER; MILLER apud
MORGANO, 2005).

Os espectros no infravermelho podem ser obtidos a partir de amostras
sélidas, liquidas e gasosas, e a qualidade desses espectros depende do método
de preparo da amostra e do tipo de acessorio utilizado para sua obtencdo. Os
métodos mais empregados envolvem transmitancia e reflectancia, sendo este
altimo muito utilizado para analises qualitativas e quantitativas, além de possuir a
vantagem de ndo serem destrutivos para a amostra. O método por reflectancia
pode apresentar acessorios de obtencdo de espectros por Reflectancia Total
Atenuada (ATR), Reflectancia Especular e Reflectancia Difusa (WILLIAMS;
NORRIS apud MORGANO, 2005; SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002).

A técnica que utiliza a reflectancia difusa é conhecida como DRIFTS
(Diffuse Reflection Infrared Fourier Transform Spectroscopy), ocorrendo em
superficies nao totalmente planas, podendo o substrato ser continuo ou

fragmentado (moido). O mecanismo de funcionamento da energia radiante ocorre
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com a penetragédo do feixe de luz e interacdo com as substancias da amostra e,
apos absorcdo parcial e multiplos espalhamentos, esta energia retorna a
superficie. E importante salientar que a energia, na reflectancia difusa, é atenuada
apos entrar em contato diversas vezes com as particulas da amostra, fornecendo
muitas informacdes analiticas (CORDEIRO, 2006).

Outro aspecto relevante é a diferenciacdo entre o espectro da luz difusa e o
espectro de transmissdo comum (feito com pastilhas de KBr). Embora a luz difusa
forneca um espectro similar ao de transmissdo comum, o caminho optico da luz
pode ser variavel, enquanto que o espectro de transmisséo ele é constante para
todo o comprimento de onda, o que torna as intensidades relativas das bandas
diferentes (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002). A Figura 1 apresenta o fendmeno

de reflexdo difusa.

FIGURA 1 — Representacéo da Reflex&do Difusa
FONTE: DAVIDSON; PARRY-HILL; SUTTER, 2005.

Na reflectancia difusa também se observa a reflectancia especular, que
apresenta maior intensidade na regido onde a amostra apresenta elevada
absorcdo e, com isso, podem ocorrer distorcbes nos espectros obtidos. As
energias absorvidas pelas moléculas da amostra fornecem informacdes
qualitativas, enquanto que a concentracdo dos compostos em estudo nao é
completamente proporcional a intensidade espectral, sendo necessario utilizar
funcbes e formulas complexas para este fim, como € o caso da fungdo de
Kubelka-Munk (Equacédo 1). Esta equacado € utilizada para definir uma afinidade
linear entre a intensidade da banda e a concentracdo da amostra (FERRAO,
2001).

(1-Ra)?

HRa) = e

(Equacéo 1)
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Onde: Ra é a reflectancia difusa

De acordo com a teoria, f (Ra) esta relacionado com o coeficiente de
absorcdo (K) e com o coeficiente de dispersdo (S), expressos conforme a

Equacéo 2.
f(Ra) :g (Equagéo 2)

O efeito do tamanho da particula causa deslocamento da linha de base e
torna-se pronunciado em comprimentos de onda com grande absorcdo pela
amostra. Assim, por exemplo, em duas amostras de mesma composi¢do, mas
diferentes granulometrias havera maior reflectancia difusa nas particulas menores
(MESSERSCHMIDT, 1999).

Porém, em muitas aplicacdes de espectroscopia por reflectancia difusa as
caracteristicas da amostra ndo seguem a suposicdo feita pela equacdo de
Kubelka-Munk, pois a equacéo foi derivada para absorcdes fracas, sendo, mais
aplicada para amostras diluidas (FERRARINI, 2004).

2.6 Quimiometria e calibracdo multivariada

A quimiometria € definida como uma disciplina quimica que utiliza de
métodos matematicos e estatisticos para o tratamento de dados quimicos, de
forma a extrair maior quantidade de informac8es e melhores resultados analiticos.
A principio, os métodos utilizados na quimiometria foram desenvolvidos em outras
disciplinas que, com a aplicacéo e pesquisas voltadas para o tratamento de dados
guimicos, deram origem a uma nova area dentro da quimica analitica. Desde o
seu surgimento até os dias de hoje, foram desenvolvidos muitos métodos que
tornaram possivel o processamento e interpretacdo de dados que antes seriam
impossiveis de serem analisados (HOPKE, 2003; OTTO, 1999 apud
VALDERRAMA, 2005).

Os meétodos de calibragcdo multivariada tém sido cada vez mais utilizados,

principalmente quando oS componentes presentes em uma mistura precisam ser
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determinados, mas a informacdo disponivel ndo apresenta seletividade
(MARTENS; NAES, 1989 apud NAGATA, 2001; THOMAS, 1994). Assim, ela
permite determinar um componente especifico em matrizes complexas ou ainda
analisar varios componentes em sistemas simples. Em resumo, a base da
calibracdo é estabelecer uma relagdo entre duas matrizes de dados quimicos,
quando houver uma dependéncia entre as propriedades que descrevem cada
uma delas (NAGATA; BUENO; PERALTA-ZAMORA, 2001).

Um exemplo importante do sucesso da utilizacdo da quimiometria sdo as
analises realizadas na regido do infravermelho préximo, as quais, sem a utilizagcédo
de modelos de calibragcdo multivariada n&o apresentam possibilidades para
determinacdes quantitativas (HOPKE, 2003; OTTO, 1999 apud VALDERRAMA,
2005). Os métodos de calibracdo multivariada tém sido também utilizados com
freqiéncia e sucesso na resolucdo de problemas de interferéncia espectral
associados a varias técnicas analiticas (NAGATA; BUENO; PERALTA-ZAMORA,
2001).

A calibracdo multivariada consiste de duas fases: a calibracao e a previsao.
Na calibracdo, “n” espectros, para um conjunto com composi¢cao conhecida, sao

obtidos em “p” valores de comprimentos de ondas diferentes, formando assim,

uma matriz X, com “n” linhas e “p” colunas. Uma matriz Y também pode ser

construida, contendo “n” linhas com os valores de concentragéo correspondendo
as diferentes amostras e “q” colunas, que indica o numero de diferentes analitos
presentes na amostra. A sequéncia seria desenvolver um modelo matematico
apropriado (determinando o vetor dos coeficientes de regressao — b) que melhor
possa reproduzir a matriz Ycal a partir dos dados de Xcal (Equacédo 3). Esse
modelo, portanto, serd utilizado na fase de previsdo (com um conjunto teste) para
estimar as concentracdes (Yprev) dos constituintes de novas amostras, a partir de
seus espectros (Xteste) (Equacdo 4). Como estas metodologias trabalham com
matrizes de dados, o processo de isolar o fator Y da Equacédo 3 para obtencao da
t

Equacéo 4, implica na utilizagdo da matriz transposta de X, ou seja, (Xteste)
(NAGATA; BUENO; PERALTA-ZAMORA, 2001).

Xcal=b. Ycal (Equacéo 3)
Yteste = (Xteste)'. b (Equacéo 4)
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Os dados para a calibracdo multivariada podem ser organizados conforme
a ilustra a Figura 2. Os valores de absorbancia dos espectros, a cada
comprimento de onda, correspondem as variaveis independentes, e as
concentracbes das amostras indicam as variaveis dependentes (TOZETTO,
2005).

l Calibracéo
vy v
[ [ ] [ 1 ]
° (?)
X b=
o Xcal Yeal
2 l
-
3
£
Previsdo
Xval x b ?
Comprimento de onda (nm)

FIGURA 2 — Organizagéo dos dados para calibragdo multivariada

Dentre as varias metodologias para determinar o vetor do coeficiente de
regressao (b), pode-se citar o método multivariado denominado Regressédo de
Minimos Quadrados Parciais (PLSR). Ele é baseado na Anélise de Componentes
Principais (PCA), que decompfe as matrizes de variaveis independentes Xcal
(Equacédo 5) e a matriz de variaveis dependentes Ycal (Equacao 6) em um novo
sistema de eixos (componentes principais, variaveis latentes e fatores),
representando as amostras em menor numero de dimensdes, sem que haja perda
de informacdo analitica relevante. As novas coordenadas da amostra sao
denominadas “scores” (T ou U) e o peso com que cada variavel original contribui
para formar as componentes principais € chamado de “loadings” (P ou Q).
Posteriormente, realiza-se uma relagdo entre as duas matrizes de “scores”
(Equagéao 7), das variaveis dependentes e independentes, através de um modelo

linear (NAGATA; BUENO; PERALTA-ZAMORA, 2001).

Xcal=TP' +E (Equacéo 5)
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Ycal=UQ' + E (Equacéo 6)
U=b.T (Equacéo 7)

A escolha do numero de variaveis latentes suficientes para explicar toda a
informacdo analitica necesséria, bem como, a detec¢cdo de amostras andmalas
com sua subsequente retirada, constituem os principais fatores de andlise para a
correta obtencdo do vetor b, o qual pode ser utilizado para realizar as previsdes
das concentracbes de novas amostras atraves de seus respectivos dados
espectrais (empregando-se a Equacédo 4) (NAGATA; BUENO,; PERALTA-
ZAMORA, 2001).

Segundo FERRAO (2001), a escolha do nimero adequado de variaveis
latentes ocorre no ponto onde ha o menor erro de previsdo. A adicdo de um
namero maior de variaveis latentes aumenta a complexidade do modelo e pode
resultar em uma super estimacao dos dados, comprometendo a etapa de previsao
das concentracdes. Em funcéo da sua importancia, uma metodologia de validac&o
cruzada (validacao interna) pode ser utilizada para auxiliar na escolha do nimero
de variaveis latentes com base na avaliacdo da magnitude dos erros de previsao
de um determinado modelo de calibragéo, sendo que a mesma avalia os dados do
conjunto de calibracdo através da remocdo de uma amostra (leave-one-out) ou de
um conjunto de amostras (venetian blinds), que sao reservado(s) como
elemento(s) de previsdo. Este processo € repetido n vezes, de maneira a permitir
que todas as amostras da calibracdo participem como elementos de previsdo
(CORDEIRO, 2006). Posteriormente, a selecdo do melhor modelo de calibracdo
ocorre através da avaliacdo dos menores erros de previsao (Erro Padrdo Relativo,
RMSEC e RMSECV).

O Erro Padréo Relativo (Er) é uma medida de erro dada em porcentagem,
obtido através da Equacéo 8:

9%Er = ( y Xl,OO] ~100 (Equacéo 8)
y

Onde y é o valor previsto e y’ o valor experimental

J4 a Raiz Quadrada da Média da Somatoria dos Erros de Calibracao
(RMSEC) e a Raiz Quadrado da Média da Somatoria dos Erros de Validacao
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Interna (RMSECV) sdo importantes medidas obtidas no processo de validacdo
cruzada, onde o grafico é fornecido em funcdo do niumero de Variaveis Latentes,
protegendo contra uma superestimativa na calibracdo dos dados (QUEJI, 2008). A
formula para a obtencdo do RMSEC ou RMSECV pode ser visualizada na

Equacéo 9.

n 1/2
2=y
RMSEC ou RMSECV = % (Equacéo 9)

Além desses parametros de erros, que auxiliam na escolha dos modelos de
calibracdo, a andlise dos valores dos coeficientes de correlagdo (R), entre os
valores previstos pelo modelo e os valores experimentais, permite avaliar a
capacidade de previsdo dos modelos multivariados.

A deteccao de amostras andmalas ou “outliers” € uma etapa tao importante
quanto a determinacdo do numero de variaveis latentes, e ocorre com o auxilio de
duas grandezas complementares: leverage e residuo de Student. A leverage é
uma medida de influéncia de uma amostra no modelo de regressdo e pode ser
interpretada como a distancia de uma amostra ao centrdide do conjunto de dados,
sendo seu valor limite obtido pela Equacdo 10 (onde k é igual ao namero de
variaveis latentes e n ao niumero de amostras do conjunto de calibracdo). Ja o
residuo de Student indica se as amostras estdo incluidas na distribuicdo normal,
considerando-se um intervalo de confianca de 95%, para isto seu valor limite é de
+2,5%. Portanto, a analise do grafico dos residuos de Student versus leverage
para cada amostra € a melhor maneira de se identificar possiveis anomalias
(FERREIRA et al., 1999).

Leverage= % (Equacéo 10)

Para melhorar a eficiéncia dos modelos multivariados por Regressédo de
Minimos Quadrados Parciais (PLSR), alguns procedimentos de transformacao
e/lou pré-processamento de dados podem ser empregados. Os métodos
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matematicos de transformacdo de dados sdo orientados nas linhas da matriz
independente (Xcal) e os procedimentos de pré-processamento orientam-se tanto
nas colunas da matriz de dados independentes (Xcal), quanto de dados
dependentes (Ycal) (NAGATA, 2001; QUEJI, 2008).

Dentre os métodos de transformacgéo de dados utilizados pode-se citar:

- Correcao do Efeito de Espalhamento Multiplicativo (MSC): auxilia na
correcdo das variacdes do espalhamento de luz ocasionadas pelas medidas de
reflectancia difusa. Para cada amostra o espalhamento € estimado em relacéo ao
de uma amostra de referéncia e cada espectro € corrigido de forma que todas as
amostras tenham o mesmo nivel de espalhamento da amostra de referéncia. Essa
correcdo assume que o coeficiente de espalhamento € o mesmo para todos o0s
comprimentos de onda, ignorando-se variacdes devidas a variacbes quimicas.

- Normalizagdo: reduz o efeito das diferencas de caminho Optico das
amostras, normalizando a escala do espectro através da divisdo de cada
intensidade espectral pela raiz quadrada da soma dos quadrados de todas as
intensidades do espectro correspondente, ou seja, multiplica-se cada elemento no

vetor linha por uma constante B, conforme Equagéo 11 (FERRARINI, 2004):

B= _ (Equagéao 11)

5T

Com relacdo aos procedimentos de pré-processamento pode-se citar:
dados centrados na média, que € um dos métodos mais empregados em dados
espectroscopicos e tem como objetivo facilitar a extracdo de informacdes
espectrais, bem como, a interpretacdo desses dados. Este pré-processamento
calcula a meédia das intensidades para cada comprimento de onda, sendo que
posteriormente cada intensidade € subtraida do respectivo valor médio
(FERREIRA et al., 1999).

O método PLSR néao restringe o numero de comprimentos de onda para a
calibracdo, possibilitando assim, extrair o maior ndmero de informacdes do
espectro. Em algumas situacbes a presenca de interferentes nao influi na

calibracdo, fazendo com que seja necessaria somente a concentracado do analito.
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Além disso, é uma técnica robusta, j& que seus parametros praticamente ndo se
alteram com a inclusdo de novas amostras no conjunto de calibragdo (FERREIRA
et al., 1999; QUEJI, 2008).

2.7 Calibragdo multivariada e espectroscopia no infravermelho

A espectroscopia na regido do infravermelho alcancou grande
desenvolvimento devido a potencialidade que a técnica apresentou na
caracterizacdo e quantificacdo de diferentes espécies quimicas. Inicialmente,
devido as limitagBes instrumentais, os trabalhos envolvendo este tipo de
espectroscopia em quimica restringiram-se basicamente a identificacdo e
quantificacdo de algumas espécies. Posteriormente, com o desenvolvimento de
equipamentos mecanicos e Opticos mais precisos, suas aplicacbes foram
ampliadas. A partir dos anos setenta uma nova fase de estudos espectroscopicos
foi iniciada, também no campo das andlises quantitativas, promovido pelo
desenvolvimento dos espectrofotbmetros com Transformada de Fourier, da
informatica e a introducdo de recursos matematicos mais sofisticados
(WORKMAN, 1996 apud VALDERRAMA, 2005).

Com essas inovacdes tecnoldgicas, os estudos quantitativos expandiram-
se para as regibes espectrais no infravermelho proximo e médio. Isso
desencadeou o0 interesse de varios grupos académicos de pesquisas,
governamentais e industriais, na tentativa de desenvolver metodologias de anélise
que pudessem ser empregadas mesmo com O crescimento da producédo e
produtividade industrial, e reduzissem o0s custos e a quantidade de residuos
gerados nos procedimentos de controle de qualidade (BURNS; CIURCZAK,
2007).

A espectroscopia no infravermelho préximo é considerada uma técnica
consagrada para deteccdo de substancias organicas. A regido do NIR
compreende a faixa de 780 a 2500 nm. Absor¢cbes moleculares nesta regido séo
causadas a principio por ligacdes X-H, onde X pode ser C, O ou N (WILLIANS;
NORRIS, 1990; BRUNS; CIURCZACK, 2007). As determinacdes analiticas no
infravermelho proximo utilizam o espectro inteiro do material analisado, sendo

necessario o estabelecimento de uma relacdo matemética entre os dados
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espectrais e valores de concentragcBes medidos por um método de referéncia.
Quando essa relacédo é bem estabelecida, a analise requerida € obtida com baixo
custo, alta precisado e repetibilidade, e resultados de concentracédo sao obtidos por
meio de um modelo de calibracdo (OTTO, 1999; WOLD; MARTENS, 1983 apud
SIMAS 2005).

A associagcdo dos métodos de calibragdo multivariada com a
espectroscopia de infravermelho ja tem sido relatada em diversos setores da area
de alimentos, incluindo desde a sua producdo até o produto alimenticio
processado.

Diversas aplicacdes foram descritas por WATSON (1977), nas quais 0
infravermelho préximo foi empregado na analise de produtos agricolas. Entre
estas aplicacdes foi consagrado o emprego da espectroscopia NIR na
determinacao de proteina em substituicdo ao método Kjeldahl, que apesar de ser
bastante preciso é um procedimento lento e gerador de residuos (SCHUSTER,
1978). A regido do visivel/infravermelho préximo também foi usada para avaliar
produtos agricolas em mais de 50 espécies de alimentos e temperos, e resultados
demonstraram que a metodologia proposta € um bom método de andlise para a
obtencdo de informacdes sobre os componentes nutricionais e sua composi¢ao
quimica (MCCAIG, 2002).

A espectroscopia NIR foi empregada também para a determinacdo de
umidade em sementes (HART; NORRIS; GOLUMBIC, 1962), na analise de gréos
e produtos industrializados (OSBORNE, 1983; OSBORNE, 1986 apud
FERRARINI, 2004). Alguns autores observaram, que mudancas de temperatura
(entre 5 e 20° C) provocam diferencas significativas na largura das bandas dos
espectros (14000 — 9259 cm™), o que foi atribuido & 4gua, e como conseqiiéncia
influenciavam na determinagéo de umidade por NIR (WAHLBY; SKJODEBRAND,
2001 apud FERRARINI, 2004; REN; CHEN, 1997; BUNING-PFAUE, 2003; DAS;
DAS; BAL, 2004; GILLON et al., 2004).

FERRARINI (2004) analisou os valores nutricionais do milho em gréo,
utilizando a espectroscopia no infravermelho com Transformada de Fourier
aplicando a técnica de refletancia difusa. Dos parametros analisados, a previsédo
do valor de proteina bruta na regido do infravermelho médio, apresentou os

melhores resultados, com erro relativo médio de previsdo de 7,91%. Na
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determinacao simultadnea de proteina bruta, fibra bruta e extrato etéreo, na regido
do NIR, os melhores resultados foram obtidos para os modelos com pré-
tratamento de alisamento e correcdo do espalhamento de luz (MSC), com erro
relativo médio de previsao de 8,06; 10,09; 10,89%, respectivamente.

Para o controle de qualidade de farinhas, as industrias de moagens tém
utilizado a técnica de espectroscopia de infravermelho para determinacdo de
proteina bruta, além de outros parametros analisados como valor energético e
matéria seca. MIRALBES (2004) utilizando a espectroscopia de transmitancia no
NIR, analisando a qualidade da moagem industrial através da determinacéo de
proteina, umidade, gliten e cinzas, obtendo resultados rapidos e satisfatorios.
Para todos os parametros analisados os coeficientes de regressdo (R
excederam 0,90, indicando que a metodologia poderia ser rapidamente utilizada
para selecionar o destino correto da farinha produzida (panificacdo, massas e/ou
confeitaria). Outra proposta nesta mesma linha foi realizada por FERRAO e
colaboradores (2004), cuja técnica de espectroscopia por reflexdo no
infravermelho proximo (NIRRS) e por reflexdo difusa no infravermelho médio com
Transformada de Fourier (DRIFTS) foram empregadas com o método de
regressdo por minimos quadrados parciais (PLSR) para a determinacdo
simultanea dos teores de proteina e cinza em amostras de farinha de trigo da
espécie Triticum aestivum L. Foram utilizadas cinqlenta e cinco amostras para
calibracdo e 45 para validacdo, adotando-se como critério de constru¢cdo 0s
valores minimos do erro padrdo de calibracdo (SEC) e do erro padrdo de
validacdo (SEV). Estes valores foram inferiores a 0,33% para proteina e a 0,07%
para cinza. Os métodos desenvolvidos apresentam como vantagens a nao
agressao ao ambiente, bem como a determinacéo direta, simultanea, rapida e nao
destrutiva dos teores de proteina e cinza em amostras de farinha de trigo.

SIMAS (2005) determinou proteina bruta e aminoacidos em farelo de soja
empregando NIRRS e calibragdo multivariada. Foram utilizadas amostras
provenientes de diferentes regifes brasileiras. A avaliagdo dos modelos mostra
que foi possivel determinar com boa confiabilidade a quantidade de proteina
bruta, acido glutadmico, acido aspartico, arginina, treonina, valina, leucina, tirosina,
triptofano, cistina e metionina. Ja para os aminoacidos lisina, alanina, isoleucina e

fenilalanina, as faixas de calibracdo foram menores que o desvio padrdo, se
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mostrando fora das normas previstas. Para os aminoacidos histidina, serina,
glicina e prolina, os modelos foram insatisfatorios.

MORGANO et al. (2005) investigaram a combinacdo da espectroscopia no
infravermelho préximo e PLSR para a determinacéo do teor de proteina total em
amostras de café cru. Foram coletados 159 espectros das amostras de café cru
utilizando um acessoério de reflectancia difusa. O método analitico proposto
possibilitou a determinacéo direta, sem destruicdo da amostra, com obtencao de
resultados rapidos e sem o consumo de reagentes quimicos para o preparo da
amostra. O método proposto forneceu resultados com boa capacidade de
previsdo do teor de proteina total, sendo que os erros médios foram inferiores a
6,7%.

Determinacfes de umidade e gordura em manteiga com espectroscopia ha
regido do NIR tém sido feitas levando em consideragdo as vantagens
apresentadas por esta técnica de andlise, bem como, o uso de uma pequena
guantidade de amostra sem destrui-la. O erro padréo de calibracdo (SEC) foi de
0,192 e coeficiente de correlagcdo R?=0,90 para umidade, SEC=0,086 e R?*=0,93
para sélidos ndo gordurosos e SEC=0,168 e R?=0,94 para gordura (HERMIDA et
al., 2001).

GONZALEZ-MARTIN et al. (2008) determinaram em queijos de leite de
vaca, cabra e ovelha gordura, umidade, proteinas e cloreto, no NIR acoplado com
uma sonda de fibra éptica. Foi empregado o método de minimos quadrados
parciais modificado (MPLS) para se obter a regressao. Os resultados da analise
de 24 amostras (conjunto de validacdo externa) evidenciaram que a metodologia
proposta nao difere significativamente da metodologia referéncia com 95% de
confianca. Além disso, erros médios menores que 5,1% foram obtidos para a
determinacao de gordura, proteina e umidade.

SULTANEH; ROHM (2007) avaliaram os teores de sélidos totais e proteina
em amostras de requeijdo ndo homogeneizado e homogeneizado, obtendo
resultados satisfatérios com coeficientes de correlagéo (R?) de 0,994 e RMSECV
de 0,502 para sélidos totais e R? de 0,985 e RMSECV de 0,548 para proteina, em
requeijdo nado homogeneizado. Melhores resultados foram obtidos na
determinacdo de solidos totais e proteina, com valores de R? de 0,997 e 0,992 e

RMSECYV de 0,388 e 0,381, respectivamente para requeijdo homogeneizado.



35

Determinacbes dos teores de umidade, gordura e sais inorganicos em
queijos fundidos no NIR foram avaliados por BLAZQUEZ et al. (2004). Os
melhores modelos obtidos apresentaram R? de 0,99 e SECV de 0,50 para
umidade, sendo que para gordura foi obtido um R? de 0,98 e SECV de 0,45.

KARQUI et al. (2006) determinaram gordura, NaCl, pH, nitrogénio nao
protéico e nitrogénio total em amostras de queijo Emmental, obtendo melhores
resultados, para gordura e nitrogénio total, utilizando o infravermelho préximo. O
melhor modelo obtido para gordura apresentou R? de 0,94 com RMSEP de 0,39 e
para nitrogénio total os valores de R*> e RMSEP foram de 0,86 e 0,054,
respectivamente.

SAUER-LEAL; OKADA; PERALTA-ZAMORA (2008) avaliaram os teores de
gordura, proteina, umidade, solidos totais, cinzas e pH em amostras de gqueijo
prato, utilizando NIR. Os resultados demonstraram que os erros médios foram
menores que 2,6% e valores de RMSEP abaixo de 0,70 para todos os parametros
analisados.

SINELLI et al. (2005) monitoraram as mudancas em parametros quimicos e
reoldégicos na vida de prateleira de ricotas, utilizando a espectroscopia no
infravermelho proximo (FT-NIR) equipado com um espectrometro de fibra Optica
operando em reflectancia difusa. Os resultados dessa andlise mostraram que, em
todos os casos, a temperatura de armazenamento influenciou nos resultados
durante a vida de prateleira das amostras.

Até o presente momento, este é o Unico trabalho reportado na literatura
envolvendo a técnica FT-NIR associada a calibracdo multivariada na analise de
ricotas. Em funcdo destes aspectos e da importancia que o assunto reveste, este
trabalho tem por objetivo avaliar os parametros fisico-quimicos através da

espectroscopia no infravermelho associado a calibracdo multivariada.
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3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo geral

Desenvolver modelos de calibragdo multivariada (PLSR) para viabilizar as
determinacdes da composicédo fisico-quimica em amostras de ricota, utilizando a

técnica de espectroscopia por reflectancia difusa no infravermelho proximo.

3.20bjetivos especificos

e Determinar a composicao fisico-quimica da ricota segundo a metodologia
padréo;

e Construir modelos de calibracdo multivariada (PLSR) a partir da correlacao
de espectros DRIFTS e propriedade quimica desejada;

e Testar a capacidade de previsdo dos modelos construidos em relacao ao

conjunto de validacéo externa.
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Amostras

Para a construcao dos modelos de regressao foram usadas 19 amostras de
ricota frescas e prensadas (tradicional ou light) adquiridas em supermercados das
cidades de Ponta Grossa e Curitiba (Parana — Brasil).

As amostras foram adquiridas, e entéo transportadas em caixa térmica para
o laboratério, sendo posteriormente armazenadas em refrigerador. Todas as
amostras foram trituradas e separou-se uma parte como contra amostras, sendo

estas Ultimas armazenadas sob congelamento.

4.2 Reagentes

Todos os reagentes empregados no preparo de solucbes ou para uso
direto nas analises fisico-quimicas foram de grau analitico PA. As solucBes foram
preparadas com agua destilada utilizando-se material volumétrico, e padronizadas

quando necessario.

4.3Analises fisico-quimicas convencionais

Todas as amostras foram homogeneizadas em triturador doméstico até a
obtencdo de particulas de tamanho reduzido. As andlises fisico-quimicas das

amostras de ricota foram realizadas em triplicata.

4.3.1 Determinacao de pH

O pH das ricotas foi avaliado utilizando potenciémetro TECNAL (modelo
TEC-2 mp) equipado com eletrodo de vidro combinado e previamente calibrado
com solugdes tampéao pH 4,0 e 7,0 (INSTITUTO ADOLFO LUTZ, 1985).

Em um béquer de 50,0 mL pesaram-se 20,0 g (+ 0,0001) da amostra de
ricota triturada, adicionando em seguida 20,0 mL de &gua destilada. Apds

homogeneizagao da mistura, a leitura de pH foi realizada diretamente.
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4.3.2 Determinagéo de extrato seco total e umidade

O teor de extrato seco total foi obtido gravimetricamente, utilizando-se
estufa convencional marca BRASIMET (modelo ESE 35) enquanto que o teor de
umidade foi obtido por diferenca, conforme método n° 926.08 (AOAC, 1995).

Pesaram-se 3,0 g (z 0,0001) de amostra de ricota em uma placa de
aluminio e adicionou-se areia purificada, previamente seca e tarada. Apos
homogeneizacgéo, a mistura foi colocada em estufa a 105°C durante 12 horas. Em
seguida, as placas foram transferidas para dessecadores para resfriamento e
pesagem.

O teor de umidade foi obtido retirando-se do total pesado, a quantidade de

extrato seco.

4.3.3 Determinacao do teor de gordura

O teor de gordura da ricota foi determinado utilizando-se o método de
Gerber (INSTITUTO ADOLFO LUTZ, 1985).

Aliquotas de 2,5 g (£ 0,0001) de amostras moidas e homogeneizadas
foram pesadas diretamente no suporte de butirdbmetro de Van Gulik (especifico
para gueijos). Apos adaptacédo deste suporte ao conjunto foram adicionados 5 mL
de agua a 42°C, seguido de homogeneizacdo e adicdo de 10 mL de H,SO,
(d=1,825g.cm™). Os butirdmetros foram colocados em banho-maria, marca BEL
(modelo 204 T4) a 65°C sob agitacao, até total degradacao da amostra.

ApoOs a degradacédo total, adicionou-se 1 mL de alcool isoamilico e agua
aquecida a 30°C até a marca de 32,5 da escala do butirdmetro, retornando-o ao
banho-maria por 2 a 3 minutos, sem agitacdo, obtendo-se uma mistura
homogénea. ApGs 0 ajuste das rolhas superiores, o conjunto foi novamente
homogeneizado e levado a centrifuga de Gerber, marca IR (modelo SUPER FJ-
257) por 5 minutos .

Apoés a centrifugacdo os mesmos retornaram ao banho-maria e o volume
de gordura foi medido na escala do butirbmetro, expresso em porcentagem,

sendo convertido para massa pesada pela Equacéo 12 (AOAC, 1995):



39

(leitura x 3)
m

%G = (Equacéo 12)

amostra

Onde %G= Percentual de gordura e m= massa da amostra

4.3.4 Determinacao da acidez total titulavel

A determinagcdo da acidez titulavel das ricotas foi realizada, segundo
meétodo n° 920.124 (AOAC, 1995), pesando-se 10,0 g (+ 0,0001) da amostra em
um baldo volumétrico de 100 mL, adicionando-se agua destilada a 42°C até
completar o volume. Posteriormente, realizou-se agitacao vigorosa, decantacao e
filtracdo em papel filtro Whatman n° 42. Pipetou-se uma aliquota de 10,0 mL do
filtrado transferindo-se para erlenmeyer de 250 mL, acrescentou-se 4 gotas de
indicador fenolftaleina 1% (m/v) e titulou-se com solucdo padrdo de NaOH 0,1

mol.L™! até ponto de viragem. O resultado foi expresso em % de acido latico.

4.3.5 Determinacao do teor de nitrogénio total

A determinacdo de nitrogénio total das ricotas foi efetuada, segundo
método n° 920.105 (AOAC, 1995), pesando-se 0,100 g (+ 0,0001) da amostra em
tubos de micro-Kjeldahl, adicionando-se em seguida, cerca de 1 g de mistura
catalitica, e entdo 5,0 mL de H,SO, concentrado. A mistura foi levada para
digestdo em chapa elétrica, marca NOVA TECNICA (modelo DIG350), com
temperatura inicial de 50°C e aumento gradativo até atingir a temperatura de
400°C. Esta temperatura foi mantida até completa digestdo da amostra, fato que
foi verificado pela mudanca de coloracdo da solucdo (para verde, azul claro ou
transparente). Resfriaram-se os tubos e em seguida adicionou-se 10 mL de 4gua
destilada.

Neutralizou-se a solucdo digerida com NaOH 30% (base adicionada até
aparecimento do precipitado marrom). Concluida esta etapa, iniciou-se a
destilagdo, em destilador de nitrogénio e proteina, marca NOVA TECNICA
(modelo NT415). Como solugéo receptora utilizou-se 10 mL de acido borico
(HsBO3, 2%) em erlenmeyer de 250 mL adaptado ao destilador. A destilagcédo foi
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conduzida até que a solucdo receptora mudasse de coloracdo (roxo para verde)
cerca de 50 mL.

O destilado (50,0 mL) foi titulado com solucéao padrédo de H,SO4 0,02 mol.L
! até mudanca de coloracdo (verde para roxo), anotando-se o volume gasto de
acido.

O resultado foi expresso em % de nitrogénio total e convertido a % de
proteina utilizando-se o fator 6,38 (fator de conversédo de nitrogénio para proteina
de leite e produtos lacteos) (IDF, 1962).

4.3.6 Determinacao do teor de cinzas

O conteudo de cinzas da ricota foi determinado, segundo o método n°
935.42 (AOAC, 1995), pesando 2,0 g (x 0,0001) da amostra em cadinho de
porcelana previamente tarado. Em seguida, carbonizou-se a amostra em chapa
aguecedora de modo a evitar o espalhamento e perda de gordura, e entdo
colocou-se em mufla, marca QUIMIS (modelo 318D24), a 540°C por 18 horas. Ao
final desse periodo, resfriou-se a amostra no dessecador a temperatura ambiente

e, por fim, pesou-se.

4.3.7 Determinacao do teor de cloretos (como NacCl)

A porcentagem de cloreto de sodio presente nas ricotas foi determinada
pelo método titulométrico de Mohr, segundo o método n° 960.29 (AOAC, 1995).
Aos cadinhos contendo as cinzas (obtidas no item 4.3.6) adicionou-se duas gotas
de HNO3; concentrado e transferiu-se quantitativamente o conteddo (com agua
destilada e aquecida a 90°C) para filtro adaptado a um baldo volumétrico de 100,0
mL. Apos a filtragdo, o baldo foi resfriado e o volume completado com agua
destilada.

Uma aliquota de 20,0 mL da solugdo do filtrado foi transferida para
erlenmeyer de 250 mL, neutralizando-se com CaCO3; e adicionando-se 0,50 mL
do indicador cromato de potassio a 5% (m/v). A titulacdo foi realizada com solucéo

padrdo de AgNOs 0,1 mol.L™ até viragem caracteristica.
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4.4Determinacéo de carboidratos pelo Método de Folin Wu

A concentracdo de carboidratos presente nas amostras de ricota foi
determinada pelo método de Folin Wu, que tem como fundamento a reducéo do
acucar por oxidagdo via reagente alcalino de cobre. O sal cuproso resultante
reduz o acido fosfomolibdico com formacdo de uma solucdo de coloracdo azul
(HINDIN, 1953).

Para o procedimento pesou-se 1,0 g (x0,0001) da amostra em baldo
volumétrico de 100,0 mL e adicionou-se 2,0 mL de tungstato de sodio e entao,
gota a gota, 2,0 mL de &cido sulfarico 0,66 mol.L™. A mistura foi agitada e deixou-
se em repouso por 50 min. Completou-se o volume com agua destilada e filtrou-se
em papel Whatmann n°1, descartando os primeiros 5,0 mL.

Pipetou-se 1,0 mL do filtrado em tubo de ensaio, adicionou-se 2,0 mL do
reativo alcalino de cobre a cada tubo, em seguida os tubos foram colocados em
banho-maria fervente durante 8 min. Os tubos foram resfriados em banho de gelo
e adicionou-se 4,0 mL do reativo de Folin Wu (4cido molibdico, tungstato de
sédio, hidroxido de sodio 10% e &cido fosférico 85%), entdo a mistura foi deixada
em repouso durante 1 min. Foram adicionados 18,0 mL de &gua destilada e a
mistura foi homogeneizada. Apés completa homogeneizacéo, realizou-se a leitura
espectrofotométrica em 520 nm, em espectrofotbmetro UV-VIS, marca CINTRA
10 (modelo Cintra Double Beam). Para constru¢do da curva analitica, empregou-
se a faixa de concentracdo de lactose compreendida entre 100 a 500 pg de

lactose.

4.5 Andlises de espectroscopia no infravermelho por reflectancia difusa

Para a obtenc&o dos espectros, as amostras de ricota foram inicialmente
cortadas de forma a proporcionar uma superficie plana que fosse representativa
do interior das mesmas. Posteriormente, a superficie plana foi analisada em
Espectrofotdmetro Infravermelho Proximo, marca FEMTO (modelo NIR 900 PLS),
sendo realizadas duas medidas espectrofotométricas de cada amostra. Cada uma
das duplicatas foi realizada em regides diferentes da superficie plana supracitada.

Os espectros foram obtidos com resolucdo de 2 nm e regido espectral de 1100 a
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2500 nm. O instrumento operou no modo de reflectancia difusa, sendo os sinais
expressos em log (1/R).

Para a montagem das matrizes de dados espectrais e de concentracao dos
analitos de interesse utilizou-se o software Origin Pro 6.1°, enquanto que para a
elaboracdo dos modelos de calibragdo empregou-se o pacote PLS-Toolbox 3.0,
que opera em ambiente Matlab 6.1. Particularmente, a andlise de PCA foi

realizada utilizando-se o programa Pirouette for Windows 3.11.

4.5.1 Selecao das amostras

A analise espectral das 19 amostras de ricota foi conduzida em duplicata,
totalizando 38 espectros. A selecdo das amostras para os conjuntos de calibracédo
e validacéo foi baseada nos resultados da Andlise por Componentes Principais,
metodologia que assegura a obtencdo de um conjunto homogéneo e
representativo tanto para a etapa de calibracdo quanto para a etapa de validacéo.

Para a fase de calibracao trabalhou-se com 33 espectros e para a fase de
validacéo externa foram selecionados 5 espectros correspondentes a 4 amostras
de ricota.

4.5.2 Desenvolvimento dos modelos de calibracdo multivariada

Para a construcdo dos modelos de regressdo multivariados, trabalhou-se
com os 33 espectros das ricotas correspondentes ao conjunto de calibracédo, e
com os valores médios dos parametros fisico-quimicos.

Durante a etapa de otimizacdo do modelo multivariado foi utilizado o
procedimento de validacdo cruzada (validacao interna). A habilidade do modelo
de calibracdo para estimar (ou prever) os teores de acidez, carboidratos, cinzas,
cloretos, extrato seco, gordura, pH, proteina e umidade a partir dos espectros NIR
foi avaliada principalmente, através dos erros de previsdo (RMSEC e RMSECV) e

os coeficientes de correlagéo do conjunto de validacao externa (Rval).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Resultados das analises fisico-quimicas

A Tabela 1 apresenta os resultados das analises fisico-quimicas dos teores
de acidez (% m/m), carboidratos (% m/m), cinzas (% m/m), cloretos (% m/m),
extrato seco (% m/m), gordura (% m/m), pH, proteina (% m/m) e umidade (%
m/m) das 19 amostras de ricota utilizadas neste estudo. Esses resultados
representam os valores médios encontrados durante as analises, bem como, os
intervalos (valores minimo e maximo), os coeficientes de variagdo para cada
determinacao e do balanco de massa dos constituintes das amostras, onde sdo
considerados para este célculo: carboidratos, cinzas, gordura, proteina e
umidade.

No balanco de massa das 19 amostras analisadas, 17 amostras
apresentaram um somatério proximo a 100%, porém 2 amostras (amostra
denominada 27, 28 e 31, 32) apresentaram balanco de massa final abaixo dos
valores aceitaveis pela legislacdo (entre 95 e 105%). Estes resultados podem
sugerir erros experimentais, entretanto, na avaliagdo posterior dos espectros via
PCA, a amostra referéncia smp31, smp32 e smp27, apresentaram valores de
scores diferenciados da média amostral. Esta caracteristica evidéncia uma
composicao diferenciada dessas amostras em relacdo as demais e que pode ser
facilmente observado através da analise de PCA.

Na Figura 3 sdo apresentados os resultados avaliados pelos graficos
boxplot que mostram a variabilidade dos dados, bem como possiveis outliers
(valores extremos) existentes nos conjuntos de dados. Através dele, € possivel ter
uma visao geral do comportamento dos dados considerando o Qi (primeiro
quartil), a mediana, o Qs (terceiro quatrtil) e a posicédo do valor médio comparados
com essas trés medidas.

Primeiramente observou-se que, em parametros como carboidratos, cinzas,
cloretos, extrato seco, gordura, pH e umidade existem possiveis amostras
andmalas (outliers). Esse fato € devido a grande variacdo da composicao
centesimal da amostra em estudo, cujos possiveis outliers representam as

maiores ou menores concentracdes de cada um dos parametros citados. Em
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funcdo disto, ndo considerou-se a retirada de nenhum possivel outlier, para que, a
construgdo dos modelos multivariados ndo apresentasse uma faixa de
concentracdo limitada. Nos demais parametros (acidez e proteina) néo

observaram-se possiveis outliers.
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FIGURA 3 — Boxplot dos parametros fisico-quimicos analisados
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Considerando acidez, cinzas e cloretos, uma maior variacdo dos dados foi
obtida, demonstrando a heterogeneidade das amostras. Esse fato pode ser
confirmado pelo alto coeficiente de variacdo destes parametros observados na
Tabela 1. J& para os demais parametros analisados (carboidratos, extrato seco,
gordura, pH, proteina e umidade) ndo observaram-se grandes variagbes nos
graficos de boxplot, confirmado pelos menores valores de coeficiente de variagcdo
(Tabela 1), o que demonstrou uma maior homogeneidade das amostras quanto a

estes constituintes.
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TABELA 1 — Resultados dos teores de acidez, carboidratos, cinzas, cloretos, extrato seco, gordura, pH, proteina e umidade encontrados nas amostras

de ricota
Acidez/desvio*  Carboidratos/desvio*  Cinzas/desvio*  Cloretos/desvio* Extrato. Gordura/desvio* . Proteina/desvio*  Umidade/desvio* Balango
Amostras (% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m) seco/desvio* (% m/m) pH/desvio* (% m/m) (% m/m) de massa
(% m/m) (% m/m)
1,2 0,0125+17,3 245+1,6 0,85+ 3,0 0,204 10,2 32,31+0,6 13,05+ 3,7 6,18+ 0,8 12,77+ 2,8 67,69+0,3 96,81
3,4 0,0298 + 6,9 2,04+4,6 1,26+2,2 0,362 + 14,2 31,12+1,4 9,89+1,8 549+0,5 16,02 £ 4,7 68,87 £ 0,6 98,08
56 0,0337+0 2,55+4,4 0,68 +5,0 0,196 +6,9 28,72+2,3 9,61+1,6 49403 12,88+ 2,2 71,28+0,9 97,00
7,8 0,0679+0 1,90+2,6 1,25+25 0,144 £8,1 24,96 +0,4 6,83+4,7 51101 11,19+1,3 75,04 0,1 96,21
9,10 0,0518 £ 0 2,07+£3,0 2,64+0,5 0,215+ 15,3 34,40 +£2,3 18,36 £ 4,2 5,34+0,4 10,10+1,3 65,60 1,2 98,77
11,12 0,0237 £ 8,7 3,14+4,4 0,91+£0,5 0,142+6,4 18,65+ 3,8 1,88+2,0 554+0,8 11,19+ 3,4 81,35+0,9 98,47
13,14 0,0494 £ 0 2,31+3,4 0,86 +2,3 0,182 +10,5 28,46 + 3,8 13,49+0,1 4,98 +0,3 9,94 +25 71,54 +15 98,14
15,16 0,0377+0 2310 1,05£3,0 0,283+12,0 29,23+0,6 10,57 £ 4,6 5,00 £0,3 13,34+£1,0 70,77 £0,3 98,04
17,18 0,0189+0 3,23+4,6 260+15 0,357 +£10,6 27,15+1,6 11,26 £1,7 572+0,3 8,86+2,8 72,85+0,6 98,80
19, 20 0,0265+0 2,79+2,6 2,06 +£3,7 0,167 + 10,2 26,55+2,1 8,72+4,4 577+0,5 10,82 +4,5 73,45+0,8 97,83
21,22 0,0333+0 2,52+2,6 1,16 +3,9 0,251+9,1 26,46 + 3,3 2,98+29 5,39+0,2 1797 +1,3 73,53 +1,2 98,16
23,24 0,0608 + 0 2,64+35 2,16+1,0 0,219 +21,1 27,37+0,5 12,31+3,9 53101 8,69+1,5 72,63+0,2 98,43
25, 26 0,0212 + 10,2 2,79+2,6 1,36 3,1 0,253+1,2 3315+1,1 10,44 0,4 583x0,1 17,09+0,9 66,85+ 0,5 98,53
27,28 0,0183+0 3,49+2,6 0,77+0,5 0,120 £ 12,0 33,18+1,8 10,76 1,4 5,67+0,2 104116 66,82+0,9 92,25
29, 30 0,0570+0 2,32+25 1,17+25 0,159 £ 19,2 26,78 +3,6 8,44+2,8 526+0,1 11,6515 73,21+1,3 96,79
31,32 0,0432+0 3,07+27 1,15+15 0,168 + 20,9 25,85+1,6 18427 5410 12,21+3,0 74,15+0,5 92,42
33,34 0,0381+0 14937 1,95+23 0,360 + 3,2 33,8125 19,1329 5,56+ 0,2 9,36 £3,7 66,19+1,3 98,12
35, 36 0,0153+0 2,19+1,7 0,84+4,1 0,269+1,8 39,90+2,5 19,92 +3,1 581+0,4 12,77 +£4,5 60,09 £1,7 95,81
37,38 0,0146 £ 0 2,19+3,8 1,22+3,5 0,259 +2,3 37,61+0,5 1252+2,1 591+0,1 17,84+1,1 62,39 +£0,3 96,16
Intervalos 0,0125 - 0,0679 1,49 -3,49 0,68 -2,64 0,120 - 0,362 18,65 - 39,90 1,84 - 19,92 4,94-6,18 8,69 -17,97 60,09 - 81,35
Média amostral 0,0344 2,50 1,38 0,227 29,77 10,63 5,48 12,37 70,23
** Dp 0,02 0,5 0,6 0,07 4,9 51 0,3 2,9 4,9
***CV (%) 58,1 20,0 43,5 30,8 16,5 48,0 5,5 23,4 7,0
F calculado 1668,43 86,75 505,54 16,34 185,79 298,81 767,85 127,03 185,79
F critico 2,18 2,18 2,18 2,18 2,18 2,18 2,18 2,18 2,18

*Desvio padréo relativo entre as replicatas

**Desvio padrdo amostral: somatoria dos devios em relacéo a média amostral, elevado ao quadrado, dividido pelo nUmero de amostras menos um (QUEJI, 2008)
*** CV: Coeficiente de variagdo amostral: (desvio padrdo amostral/Média amostral) x 100 (QUEJI, 2008)

Fealculado > Feriico ha diferencga significativa entre as médias (p < 0,05)
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5.1.1 Acidez titulavel e pH

Os teores de acidez titulavel variaram de 0,0125 a 0,0679 (% m/m), sendo
gque os valores maximos e minimos de pH obtidos foram 4,94 a 6,18,
respectivamente. A partir da visualizacdo da Tabela 1, pode-se observar que para
ambos os parametros (acidez titulavel e pH) as amostras apresentaram diferencas
significativas (Fcaiculado >>> Feritico, P < 0,05).

A determinagdo do teor de acidez titulavel forneceu um coeficiente de
variacdo na ordem de 58,1%, indicando heterogeneidade das amostras com relacéo
a este parametro. Ja com relacéo ao pH o coeficiente de variacdo encontrado foi de
5,5%, demonstrando um maior grau de homogeneidade das amostras para pH.

Os valores de desvio (Tabela 1) das triplicatas das 19 amostras mostram, em
alguns casos, valores superiores a 10%, isso é devido a pequenas variacdes nas
triplicatas dos valores determinados, pois os valores absolutos de acidez sao baixos
gerando assim, altos desvios. Para todos os outros casos, os valores de desvio
foram iguais a zero, ndo havendo, portanto, valores diferentes entre as triplicatas. J&4
os valores de desvio para a determinacao de pH sédo baixos, ndo sendo, sua média,
superior a 1%.

Em trabalho desenvolvido por ESPER; BONETS; KUAYE (2007), que
analisaram a composicao fisico-quimica de ricotas comercializadas no municipio de
Campinas (SP), a acidez titulavel apresentou grande variacdo. O maior teor de
acidez titulavel foi 1,25%, com pH 5,00, e o menor teor de acidez foi 0,13% (2
amostras) e pH 5,25 e 5,37.

Os valores de pH de ricota sdo préximos aos valores encontrados em queijo
Minas frescal conforme observou CARVALHO (2003) encontrando valores de pH
variando de 4,93 a 6,45 para queijos produzidos por acidificacao direta, pH de 5,07 a
6,33 para queijos produzido por adicdo de cultura latica e, para queijos produzidos
por ultrafiltracéo, variacao de 6,35 a 6,70.

O pH e o teor de acidez titulavel, via de regra, se correlacionam de forma
inversa, fato este nem sempre observado na comparagao entre os dados das 19
amostras. Assim como verificou ESPER (2006) que analisou a composi¢ao fisico-
guimica de ricotas, foram detectadas amostras com acidez alta e pH nao tao baixo,
0 que pode ser relacionado a adicédo de cloreto de calcio durante a manufatura da

ricota provocado um efeito tampé&o que nao alterou significativamente o pH.
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A adicdo de CaCl, ao leite (que ja esta saturado em fosfato de calcio) induz
diminuicdes nas concentracdes de fosfato e citrato na fase aquosa, sugerindo
associacao de calcio, fosfato de célcio e sais de citrato na micela de caseina. Estas
associacdes sdo responsaveis por mudancas na capacidade tampao. Assim, a
adicéo de calcio até 17,5 mmol.kg™ resulta em um aumento na capacidade tampé&o
entre o pH 4,5 e 5,5 (PHILIPPE et al., 2003; UDABAGE; MCKINNON; AUGUSTIN,
2000; SALAUN; MIETTON; GAUCHERON, 2005).

Sais de citrato de calcio sdo quelantes e induzem a solubilizacéo de fosfato
de célcio coloidal, sendo que a capacidade de tamponamento € deslocada para pH
basico porque parte do fosfato inorganico coloidal é solubilizado e, ao mesmo
tempo, aumenta a quantidade de sais de citrato, tamponando o meio (SALAUN;
MIETTON; GAUCHERON, 2005).

As proteinas do soro também tém uma capacidade maxima de tamponamento
entre pH 3 e 4. Esta zona tampao esta relacionada a presenca de aminoacidos
acidos. Por outro lado ha também outra area de tamponamento em valores de pH
acima de 8 relacionadas a presenca de aminoacidos béasicos. A capacidade de
armazenamento de caseina purificada é maxima em torno de pH 5 a 5,5 devido a
residuos de fosfoserina e também a presenca de residuos de histidina (SALAUN;
MIETTON; GAUCHERON, 2005).

5.1.2 Teor de carboidratos

Para a determinacdo de lactose nas amostras de ricota um método
colorimétrico foi realizado. A Figura 4 ilustra a curva analitica construida para a
determinacdo desejada nas amostras, observando-se um bom coeficiente de

correlacao e linearidade na faixa de concentracdo estudada.
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FIGURA 4 — Curva analitica para determinacgéo de lactose

O teor de carboidratos variou de 1,49 a 3,49 (% m/m), obtendo-se um
coeficiente de variacdo na ordem de 20,0%, indicando homogeneidade das
amostras com relacao a este parametro. Os teores de carboidratos das 19 amostras
de ricota também demonstraram diferencas significativas (Fcaiculado >>> Feritico, P <
0,05) entre as médias determinadas para as amostras (Tabela 1).

Foram obtidos baixos valores de desvio para a determinacdo de carboidratos
em triplicata para as 19 amostras de ricota (Tabela 1). Em média, observou-se um
desvio de 3%, 0 que demonstra uma pequena variacdo nesta determinacdo atraves
da metodologia padréo.

Em comparacdo com os teores de carboidratos apresentados no rotulo, 8
amostras de ricota indicavam a auséncia de carboidratos em 30 g de produto,
enquanto que os resultados encontrados demonstraram que todas as amostras de
ricota apresentam este constituinte em sua composi¢cao, em quantidades acima das
indicadas como “néo significativas” (carboidratos menor ou igual a 0,5 g) pela RCD
n° 360 (BRASIL, 2003).
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5.1.3 Teor de cinzas

O teor de cinzas das amostras avaliadas variou de 0,68 a 2,64 (% m/m), com
um coeficiente de variagéo de 43,5%, demonstrando heterogeneidade das amostras
para este parametro. Visualizando a Tabela 1, pode-se concluir que houve diferenca
significativa (Fcaiculado >>> Feritico, P < 0,05) entre as médias das amostras para o teor
de cinzas.

O desvio padrao das triplicatas das 19 amostras de ricota (Tabela 1)
apresentou uma variagdo média de 2,5% para a determinacdo de cinzas,
demonstrando também uma boa precisdo da metodologia padréo.

Segundo CECCHI (2003), o contetdo de cinzas totais nos produtos lacteos
varia de 0,7% a 6,0%. O teor de cinza das amostras de ricotas avaliadas por
ESPER; BONETS; KUAYE (2007) variaram de 0,41 a 5,24 %.

Isso demonstra que as amostras analisadas neste estudo estdo em

concordancia com resultados encontrados na literatura.

5.1.4 Teor de cloretos

O teor de cloretos variou de 0,120 a 0,362 (%m/m), com coeficiente de
variacao de 30,8%, evidenciando novamente a heterogeneidade das amostras com
relacdo ao parametro analisado.

Os valores de desvio (Tabela 1) para a determinacdo de cloretos mostraram
na maioria dos casos, valores superiores a 10%. Isso é decorrente dos pequenos
valores absolutos de cloretos encontrados nas amostras, o que faz com que
peguenas variacdes entre as triplicatas gerem valores altos de desvio.

Os teores de sal nas amostras de ricota avaliadas por ESPER; BONETS;
KUAYE (2007) se situaram na faixa de 0,14 a 1,27 %, enquanto que a literatura
internacional relata valores entre 0,2% até a auséncia de sal neste tipo de queijo
(FOX et al., 2000; KOSIKOWSKI; MISTRY, 1999 apud ESPER; BONETS; KUAYE,
2007). Os resultados obtidos evidenciam que as ricotas brasileiras apresentam um
teor de sal maior que a de outros paises.

A partir da visualizacdo da Tabela 1, pode-se observar que para este
parametro também houve diferenca significativa (Fcaiculado >>> Fecritico, P < 0,05) entre

as médias das 19 amostras analisadas.
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5.1.5 Extrato seco e umidade

Os teores de extrato seco e umidade variaram de 18,65 a 39,90 (%om/m) e
60,09 a 81,35 (% m/m), com coeficientes de variagdo de 16,5% e 7,0%,
respectivamente, demonstrando uma maior homogeneidade das amostras com
relacdo a estes parametros. De qualquer forma, os teores encontrados nas 19
amostras de ricota apresentaram diferenca significativa (Fcaiculado >>> Feritico, P < 0,05)
para a comparacao das meédias entre as amostras (Tabela 1).

Os desvios entre as triplicatas das 19 amostras (Tabela 1) demonstraram
maior variagcdo para a determinacdo de extrato seco (cerca de 2%) quando
comparadas as médias para a determinacdo de umidade (cerca de 1%). Esta menor
variagdo para a determinacéo de umidade € devido a alta umidade das amostras.

A partir destes dados, e segundo a Portaria n°® 146/96 do MAARA (BRASIL,
1996), todas as amostras de ricota analisadas receberiam a classificacdo de queijo
de “muita alta umidade” por apresentar teor de umidade acima de 55%.

Estes resultados ndo diferem muito daqueles apresentados por SOUZA et al.
(2000) que ao avaliarem 30 amostras de ricota, de cinco marcas diferentes,
comercializadas na cidade de Belo Horizonte (MG), mostraram que 93,34% das
amostras se enquadrariam na classificacdo de queijo de muita alta umidade e
apenas 3,33% como queijo de “média umidade” e 3,33% de “alta umidade”.

A alta variabilidade nos teores de extrato seco e umidade também foi relatada
por ESPER; BONETS; KUAYE (2007) que analisaram a qualidade microbioldgica e
parametros fisico-quimicos de amostras de ricotas comercializadas no municipio de
Campinas (SP). Os teores de extrato seco e umidade variaram entre 22,55 a
41,51%; e 58,49 a 77,45%, respectivamente.

MEDEIROS (2000) analisou a composicdo centesimal de trés diferentes
ricotas (ricota consistente, pastosa condimentada com cebola e pastosa
condimentada com orégano) produzidas com leite de cabra, encontrando teores de
extrato seco e umidade que variaram de 27,65 a 34,24% e de 65,75 a 73,34%,
respectivamente. Em comparacdo com os resultados obtidos neste trabalho, as

variagcdes das concentracdes desses dois componentes nao foram elevadas.
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5.1.6 Teor de gordura

Os teores de gordura nas amostras de ricota avaliadas, variaram de 1,84 a
19,92 (% m/m), com coeficiente de variagdo de 48,0%, demonstrando grande
heterogeneidade nas amostras. A Tabela 1 mostra que houve diferenca significativa
(Fcatculado >>> Feritico, P < 0,05) entre as médias das 19 amostras. Tal fato ja era
esperado, uma vez que durante a obtencdo das amostras foram selecionadas
ricotas prensadas, tanto na versao tradicional quanto light.

Os teores de gordura de 3 (amostra 1, 14 e 19) das 4 amostras consideradas
light (1, 11, 14 e 19), mostraram-se proXimos ou mesmo acima dos teores de
amostras consideradas tradicionais. A falta de padrdes de identidade faz com que,
uma amostra que foi rotulada pelo fabricante como light tenha mais gordura que uma
amostra tradicional de outro fabricante.

Com relacao ao desvio padréo para as replicatas das 19 amostras (Tabela 1),
a determinacdo de gordura apresentou um desvio médio de 2,7%. Essa pequena
variagdo nos desvios demonstra a boa precisdo para a determinacdo de gordura
através do método de Gerber.

Considerando o conteudo de matéria gorda no extrato seco (GES), calculado
a partir da seguinte relacdo GES = % de gordura x 100 / % de extrato seco total
(AOAC, 1995), e segundo a classificacado para queijos em geral estabelecida pela
Portaria n® 146 do MAARA (BRASIL, 1996), 5,26% das amostras analisadas podem
ser classificadas como queijo desnatado, 10,53% como queijo magro, 57,89% como
gueijo semi-gordo e 26,32% como queijo gordo.

Estes resultados corroboram com estudo feito por ESPER; BONETS; KUAYE
(2007) que analisaram amostras de ricotas comercializadas no municipio de
Campinas (SP). Os teores de gordura nas amostras de ricotas avaliadas variaram
entre 5,50 a 26,67%.

A variabilidade do teor de gordura em ricotas também foi verificada por
SOUZA et al. (2000) que do total de 30 amostras, classificaram 16,7% das ricotas
como “queijo magro”, 23,3% como “queijo semi-gordo” e 60,0% como “queijo gordo”.

Esta grande variacdo dos dados pode ser atribuida, principalmente, a
porcentagem de leite adicionado ao soro, procedimento utilizado pelas industrias
com a finalidade de melhorar o rendimento, o sabor e a textura da ricota. Além disso,

a auséncia de uma padronizacao no teor de gordura do leite (utilizado na producéo e
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adicionado como coadjuvante de tecnologia/aumentar rendimento) deve ser a
principal responséavel pelo alto valor de coeficiente de variacdo encontrado para este
parametro nas amostras analisadas.

A variagcdo elevada na composicdo das amostras de ricota comercializadas é
preocupante, pois este produto normalmente é associado a produtos de baixo teor
de gordura, sendo mais utilizado por pessoas com restricdo alimentar (dietas
hipocaléricas, doencas cardiovasculares, colesterol e triglicérides elevados)
(ESPER; BONETS; KUAYE, 2007).

5.1.7 Teor de proteina

Um dos principais componentes da ricota sao as proteinas cujos resultados
revelaram uma grande variacéo (8,69 - 17,97% m/m), com coeficiente de variacao
de 23,4%. O teor de proteinas também apresentou diferenca significativa (Fcaiculado
>>> Friico, P < 0,05) na comparacgdo das médias das 19 amostras de ricota.

O baixo valor de desvio padréo (2,4%) para a analise de triplicatas de todas
as amostras (Tabela 1) demonstra que apesar do método padrédo ser laborioso, o
mesmo apresenta boa precisao.

Estes resultados corroboram com estudo feito por ESPER; BONETS; KUAYE
(2007) em amostras de ricotas comercializadas no municipio de Campinas (SP).
Com relacdo aos teores de proteina encontrados houve grande variacao (8,84 a
16,35%).

SULTANEH; ROHM (2007) avaliaram o contetdo de sdlidos totais e proteinas
em 242 amostras de requeijdo, obtendo para proteinas variacdes entre 66,8 a 201,5
g/kg, com maior incidéncia de amostras com cerca de 85 g/kg de proteina (cerca de
20%).

5.2 Espectroscopia no infravermelho por reflectancia difusa

Para a construcdo dos modelos de regressao foram utilizados os valores
médios dos parametros fisico-quimicos analisados (matriz Y), além dos 38 espectros
das amostras de ricota, sendo que 33 espectros foram utilizados na etapa de
calibracdo (matriz X) e os 5 espectros restantes foram usados na validacao externa

dos modelos. O desenvolvimento dos modelos multivariados foi feito com o auxilio
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da metodologia de Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLSR), sendo que
um procedimento de selecéo de variaveis baseada em dados de correlagdo também
foi testado. Vale a pena ressaltar que esta sele¢cdo de variaveis ndo contribuiu
significativamente para a melhora da capacidade de previsdo dos modelos, e por
este motivo os detalhes destes modelos nédo serdo apresentados. A Figura 5 mostra

0 espectro original das amostras de ricota sem tratamentos matematicos.

Log 1/R
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FIGURA 5 — Espectro no infravermelho proximo (NIR) das amostras de ricota sem tratamento prévio

7

Como é possivel observar na Figura 5, os espectros no infravermelho
evidenciam que as amostras de ricota apresentam uma mistura complexa de
componentes. Com isso, existem em seus espectros informagcfes de diversos
grupos funcionais, cujos sinais analiticos apresentam-se sobrepostos. Isto dificulta a
atribuicdo de uma determinada banda a uma Unica funcdo quimica exclusivamente.

Em funcdo dos aspectos levantados, procurou-se obter os modelos
otimizados para cada determinacéo e, em seguida, verificar se 0s numeros de onda
considerados como relevantes para a construcdo dos modelos estdo relacionados
as atribuicdes de absorcdo de radiacdo das ligacbes quimicas e grupos funcionais
dos respectivos componentes estudados (gordura, proteina e umidade). O Quadro 2
apresenta as ligacdes quimicas e grupos funcionais para gordura, proteina e
umidade, juntamente com dados do infravermelho préximo, que podem estar

envolvidos na determinacdo destes componentes em ricota.
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QUADRO 2 — Regibes espectrais no NIR relacionadas as absorcdes de umidade, gordura e proteina

Regides no NIR

Compostos AtribuicBes (nm) Referéncias
- 1940 HUANG et al., 2008
O-HeH 1938 a 2005 BUNING-PFAUE, 2003
. Bandas de O-H 1400 a 1900 CEN; HE, 2007
Umidade ~ .
Absorcédo de agua 1650 BURNS; CIURCZAK, 2007
- 1850 a 1900 CEN; HE, 2007
Referéncia de agua 2139 BURNS; CIURCZAK, 2007
- 2230, 2310 BURNS; CIURCZAK, 2007
HUANG et al., 2008
Gordura - 1759 BURNS; CIURCZAK, 2007
Acidos graxos 1900 CEN; HE, 2007
C-H 1400 a 1430 CEN; HE, 2007; OSBORNE, 2000
) 2180 HUANG et al., 2008
. 1650 BURNS; CIURCZAK, 2007
Proteina Solgﬁ:ct’%sic‘le dC;HZ 1700 VESELA et al., 2007
. 2200 CEN; HE, 2007
proteina

5.2.1 Analise exploratéria de dados

Na literatura atual a PCA tém recebido atencdo por sua capacidade de
classificacdo e também deteccdo de componentes majoritarios em alimentos, como
proteina, gordura, umidade, entre outros. Além de sua capacidade de discriminacdo
sob condi¢cbes similares, ela conta muitas vezes com uma analise instrumental
rapida e de baixo custo.

A eficiéncia da PCA na analise de parametros fisico-quimicos em alimentos
deve-se principalmente a possibilidade de associa-la a técnicas espectroscopicas
(como a de NIRRS), as quais possuem caracteristicas que possibilitam a
classificacao e deteccdo destes parametros.

Neste trabalho, a Andlise por Componentes Principais foi empregada com o
intuito de evidenciar tendéncias espectroscopicas das amostras em relacdo aos
teores de acidez total titulavel, extrato seco, gordura, pH, proteina e umidade. Esta
analise foi realizada pelo processamento dos dados de reflectancia da faixa
espectral compreendida entre 1100 a 2500 nm (Figura 5), utilizando o programa
Pirouette for Windows 3.11, empregando-se corre¢cdo do espalhamento multiplicativo
(MSC) e dados centrados na meédia (DCM) aos dados espectrais.

A partir da andlise de scores da PC1 vs. PC2 (Figura 6) foi possivel observar

gue as amostras com maiores concentragdes de gordura (amostras 9, 10, 33, 34, 35
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e 36) apresentaram valores negativos de scores na PC1 enquanto as amostras com
0s menores teores de gordura (amostras 11, 12, 21, 22, 31 e 32) apresentaram
valores positivos de scores nesta componente principal. Ja em relacdo aos teores de
proteina, observa-se uma relacdo praticamente inversa, ou seja, para as amostras
com maiores concentracdes de proteina (21, 22, 25, 26, 37 e 38) valores positivos
de scores na PC1 foram obtidos, enquanto que para amostras com as menores
concentragdes de proteina (17, 18, 23, 24, 33 e 34) apresentaram valores negativos

de scores na PC1.
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FIGURA 6 — Gréafico de scores da PC1 vs PC2

Para evidenciar as regides espectrais do NIR, responsaveis por mostrar as
diferentes tendéncias das amostras com altos e baixos teores de proteinas e
gordura utilizou-se o grafico de loadings (Figura 7), que mostra os comprimentos de

onda de maior peso para as tendéncias observadas anteriormente.
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FIGURA 7 — Gréfico de loadings para a PC1

A analise do gréfico de scores juntamente com o grafico de loadings indicou
gue as amostras com maiores teores de gordura sao influenciadas por regides do
espectro com loadings negativos. Ou seja, onde encontram-se 0S sinais com
comprimentos de onda de 1435 nm e entre 1919 e 1923 nm, em destaque na Figura
7 (preto). Os comprimentos de onda entre 1400 a 1430 nm sdo responsaveis por
combinac¢des de C-H (CEN; HE, 2007; OSBORNE, 2000). Ja em comprimentos de
onda de 1900 nm encontram-se as bandas de absorcéo de acidos graxos (CEN; HE,
2007).

Para os teores de proteina, uma analise inversa foi realizada ja que as
amostras com maiores teores de proteinas sédo influenciadas por regiées do
espectro com loadings positivos. Assim, podem-se destacar 0s sinais em
comprimentos de onda de 1700 e 2200 nm, em destaque na Figura 7 (vermelho).
Segundo VESELA et al. (2007), comprimentos de onda em 1700 nm representam o
1° sobreton de CH, tipico de proteinas. Ja em comprimentos de onda de 2200 nm
estdo as combinagdes de NH; (CEN; HE, 2007).

Na Figura 8 (scores da PC1 vs. PC3) foi possivel observar que as amostras
com maior acidez (7, 8, 23 e 24) estao localizadas em valores positivos de scores na

PC3, enquanto as amostras com menor acidez (1, 2, 37, 38) apresentam scores
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negativos na PC3. Com relacdo ao pH, em valores positivos de scores na PC3
encontram-se as amostras com menores valores de pH (5, 6, 13 e 14 que ndo sao
as mesmas amostras da maior acidez, em funcdo dos aspectos ja discutidos

anteriormente) e em valores negativos de scores na PC3 estdo as amostras com

maiores valores de pH (1, 2, 37 e 38).
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FIGURA 8 — Gréfico de scores da PC1 vs PC3

Analisando o grafico de loadings juntamente com o grafico de scores foi
possivel observar que as regides do espectro com valores positivos de loadings para
a PC3 (em destaque — preto na Figura 9) foram os responsaveis pela tendéncia de
separacado das amostras de ricota com os maiores de teores de acidez. Ou seja,
principalmente os sinais entre 1320 a 1615 nm e 1850 nm, o que condiz com as
observacdes de CEN e HE (2007), que atribuem os comprimentos de onda em 1400

nm e entre 1800 e 1900 nm como 0s responsaveis pela absor¢cdo de &cidos em

alimentos.
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FIGURA 9 — Gréfico de loadings para a PC3

Com relacdo aos teores de extrato seco e umidade, uma nova analise de
scores da PC1l vs. PC3 (Figura 8) foi realizada. Observou-se que em valores
positivos de scores para a PC3 encontram-se as amostras com menores
concentracfes de extrato seco (11 e 12), e em valores negativos de scores para a
PC3 localizam-se as amostras com maiores concentracdes de extrato seco (35, 36,
37 e 38). Uma relacao totalmente inversa pode ser obtida para os teores de
umidade, ja& que a determinacdo deste parametro fisico-quimico é obtida por
diferenca do teor de extrato seco. A partir desta analise de scores foi possivel
analisar o grafico de loadings da PC3 (Figura 9) e verificar que as regifes espectrais
gue tiveram um maior peso para a tendéncia observada foram os sinais de absorcao
com valores positivos de loadings na PC3 (em destague — vermelho).

Nesses valores positivos, podem-se destacar os sinais em 1850 nm e entre
2000 a 2080 nm. Segundo BUNING-PFAUE (2003) ligacGes entre 1938 a 2005 nm
sdo atribuidas as ligacdes do tipo O-H e ligagbes de H e entre 1850 e 1900 nm
encontram-se as bandas atribuidas a agua (CEN; HE, 2007).

A PCA também foi utilizada com o intuito de obter um conjunto de validacao
externa representativo, a partir dos dados de espectroscopia no infravermelho

proximo. Empregando-se corre¢cdo do espalhamento multiplicativo (MSC) e dados
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centrados na média (DCM) aos dados espectrais, a analise dos scores das duas
primeiras componentes principais (Figura 10) possibilitou observar a distribuicdo das
amostras em um sistema bidimensional responsavel por explicar grande parte da

variancia dos dados (95,1%).
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FIGURA 10 — Resultado da Analise por Componentes Principais com correcéo do
espalhamento multiplicativo (MSC) e dados centrados ha média (DCM)

Os representantes em destaque na Figura 10 sdo as amostras que foram
selecionadas para compor o conjunto de validacdo externa. Esta selecdo foi
baseada em termos proporcionais ao nimero de representantes em cada quadrante.
Ou seja, quanto maior o niamero de amostras no quadrante, maior o nimero de
representantes selecionados para o conjunto de validacdo externa. Evitou-se a
inclusdo das amostras mais isoladas que podem configurar amostras anémalas do
conjunto de dados. Esta selecdo assegura a obtencéo de conjuntos homogéneos e
representativos tanto na etapa de calibracdo, quanto de validacéo.

As smp3l e smp32 (correspondente a amostra 16) ficaram bastante
deslocadas do conjunto amostral devido as suas caracteristicas fisico-quimicas
diferenciadas, ou seja, baixo teor de gordura e elevado teor de carboidratos quando

comparadas as outras amostras. Em principio elas ndo foram consideradas
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amostras anbmalas para nao limitar a faixa de concentracdo de aplicacdo dos

modelos.

5.2.2 Modelos de calibracao

A metodologia de calibracdo multivariada foi conduzida essencialmente via
processo de Regressdo de Minimos Quadrados Parciais (PLSR1) que possibilita
otimizar um modelo para cada determinagédo de interesse. A aplicacéo desta forma
operacional envolve alguns problemas de carater pratico, principalmente
relacionados com a necessidade de investir mais tempo para a elaboracdo do
modelo. Por outro lado, os modelos obtidos por esta metodologia tendem a
apresentar uma melhor capacidade de previsao.

Na tentativa de minimizar os efeitos causados pela dificuldade de obtencéo de
um espectro ideal, ou seja, espectros sem variacfes aleatdrias ou variacdes
sistematicas indesejaveis de diferentes origens, foram empregados procedimentos
de transformacdo e/ou pré-processamento dos dados espectrais antes da
construcdo dos modelos, para que estas variacdes nao tivessem influéncia nos

resultados finais.

5.2.2.1 Modelos de calibragcdo multivariada para as previsfes dos teores de

gordura, proteina e umidade

Para a construcdo dos modelos de gordura, proteina e umidade, utilizou-se a
faixa espectral completa do NIR compreendida entre 1100 e 2500 nm. Varios tipos
de transformacfes/pré-processamentos foram testados, dentre eles: Correcdo do
Efeito de Espalhamento Multiplicativo (MSC), Dados Centrado na Média (DCM),
autoescalamento e normalizagéo.

Para a escolha do melhor modelo foram analisados os valores dos menores
erros de previsdo (RMSEC e RMSECV) em fun¢cdo do menor niumero de Variaveis
Latentes obtidas pelo método de validacdo cruzada. Além disso, foram avaliados os
coeficientes de correlacdo dos conjuntos de calibracdo (Rcal) e validagdao externa
(Rval). A Tabela 2 mostra um resumo dos resultados obtidos pelos modelos

multivariados.
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Ao avaliar a capacidade de previsdo dos teores de gordura, proteina e
umidade, observou-se que os melhores modelos estdo associados ao uso de 6
Variaveis Latentes para gordura e proteina e 4 Variaveis Latentes para o modelo de
umidade. Para gordura foi obtido um RMSECV de 1,9% (m/m), aplicando-se
Correcéo do Efeito de Espalhamento Multiplicativo (MSC) como transformacao de
dados; para proteina um RMSECV de 1,4% (m/m) foi obtido aplicando Correcao do
Efeito de Espalhamento Multiplicativo (MSC) e Dados Centrados na Média (DCM) e
finalmente, para umidade foi obtido um RMSECV de 3,3% (m/m), aplicando
normalizacdo como transformacao de dados.

Vale a pena ressaltar, que o MSC foi utilizado na construcdo dos modelos de
gordura e proteina, ja que esse tipo de tratamento matematico corrige os efeitos
diferenciados de espalhamento de luz produzidos pela diferente reflexdo das

superficies analisadas.

TABELA 2 — Modelos de calibracao para a determinagéo de gordura, proteina e umidade
Pardmetro Transformac&o/Pré- *N° RMSEC/RMSECV

analisado processamento VLs (% m/m) “Real/Rval
DCM 7 1,2/2,0 0,973/0,928

MSC 4 1,7/12,1 0,949/0,923

MSC 5 1,4/2,0 0,963/0,929

Gordura MS_C 6 1,3/1,9 0,968/0,936
Normalizacéo 7 1,2/1,9 0,971/0,937

MSC/DCM 4 1,4/1,3 0,963/0,929

MSC/DCM 5 1,3/0,8 0,968/0,936
Autoescalamento 7 1,2/2,0 0,973/0,931

MSC/DCM 6 0,7/1,4 0,968/0,885

MSC/DCM 7 0,6/1,4 0,978/0,876

MSC/DCM 8 0,4/1,3 0,992/0,903

Proteina DCM 15 0,04/0,6 1,000/0,915
MSC 9 0,4/0,4 0,992/0,903

Autoescalamento 10 0,3/0,5 0,992/0,898
Normalizacéo 8 0,7/0,7 0,970/0,888

Normalizacéo 4 2,7/13,3 0,851/0,757

Normalizacéo 5 2,5/3,6 0,866/0,744

DCM 7 1,8/3,4 0,934/0,772

Umidade DCM 8 1,6/3,3 0,948/0,780
MSC/DCM 7 1,4/3,1 0,961/0,800

MSC/DCM 8 1,0/3,0 0,982/0,825
Autoescalamento 9 1,2/3,2 0,972/0,800
Autoescalamento 10 0,7/3,1 0,990/0,817

* NUmero de Variaveis Latentes
** Coeficientes de correlagdo do conjunto de calibragcéo (Rcal) e validagéo externa (Rval)
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A Figura 11 apresenta a evolucdo dos valores de RMSEC e RMSECV em
funcdo do numero de Varidveis Latentes para a construcdo de cada um dos
modelos.

A partir dos dados da Figura 11 é possivel observar que os modelos obtidos
nao apresentaram nenhum ganho significativo em termos de minimizacdo dos
valores de RMSECV com mais de 6 variaveis latentes para gordura e proteina e 4
variaveis latentes para umidade. A escolha de um pequeno numero de VLs pode
excluir do modelo informagfes analiticas relevantes, enquanto um grande ndmero
de VLs pode gerar modelos superestimados e ocasionar o comprometimento da
previsado dos teores dos parametros de interesse em amostras que nao participaram

do conjunto de calibracdo, devido a agregacao de ruidos ao modelo.
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FIGURA 11 — Graficos de RMSEC e RMSECV vs Numero de Variaveis Latentes obtidos durante a
construcdo dos modelos de (A) gordura, (B) proteina e (C) umidade
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As seis variaveis latentes dos modelos para determinacdo de gordura e
proteina séo responsaveis por explicar 100% da variabilidade espectral e 98,72% da
variabilidade da concentracdo de gordura; e 99,27% da variabilidade espectral e
93,75% da variabilidade da concentracdo de proteina. Ja as quatro variaveis latentes
do modelo de umidade sédo responsaveis por explicar 100% da variabilidade
espectral e 99,86% da variabilidade da concentracdo de umidade.

Os modelos obtidos nao apresentaram comportamento tendencioso em
superestimar ou subestimar os teores de gordura, proteina e umidade, o que pode
ser comprovado pela distribuicdo aleatdria das amostras do conjunto de calibragcéo

em relacao ao residuo (Figura 12).
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FIGURA 12 — Gréfico de Residuos vs Valor Experimental obtidos pelo modelo de calibragéo para (A)
gordura, (B) proteina e (C) umidade
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Outro importante aspecto da otimizacdo do modelo esta relacionado a Figura
13, na qual foi possivel observar que néo héa indicios de amostras anémalas no limite
da leverage de 0,55 e considerando um residuo de Student de +2,5 (95% de
confianga) para os modelos de gordura e proteina.

No modelo de umidade, a amostra 30 (em destaque) apresentou um valor de
leverage maior que o recomendado (0,36). Para efeitos de comparacéo, € possivel
observar que a duplicata desta amostra (amostra 31) apresenta valores de leverage
dentro do limite aceitavel.
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FIGURA 13 — Residuo de Student vs Leverage obtido pelos modelos de (A) gordura, (B) proteina e
(C) umidade

Tal caracteristica pode ser um indicio de que o espectro da amostra 30 pode

ter sido obtido em uma superficie ndo tdo plana se comparado com o espectro de
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sua duplicata. Como esta amostra ndo apresentou alto residuo, foi testada sua
retirada do conjunto de calibracdo, o0 que nédo alterou significativamente as
caracteristicas do modelo (nimero de Variaveis Latentes e valores de RMSEC,
RMSECYV e Erro Padréo Relativo). Por esse motivo, ndo ha justificativas suficientes
para classificar a amostra 30 como anémala.

Os modelos obtidos com as caracteristicas apresentadas anteriormente
apresentaram boa correlacdo (Figura 14) entre os valores determinados pelo método
de referéncia e aqueles previstos pelos modelos multivariados construidos. Os
coeficientes de correlagcdo obtidos, para os conjuntos de calibracdo (Rcal) e
validacdo (Rval), foram respectivamente, 0,968 e 0,936 para gordura, 0,968 e 0,885
para proteina e 0,851 e 0,757 para umidade.
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FIGURA 14 — Valores Previstos pela Calibragéo vs Valores Reais obtidos pelos modelos de
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Através destes dados foi possivel evidenciar uma menor capacidade de
previsdo para a determinacdo de umidade, principalmente para a amostra de maior
concentracéo deste parametro (amostras 8 e 9).

Na Figura 15, o gréfico dos coeficientes de regressdo evidencia as principais
regides do espectro que apresentam informacdes analiticas relevantes para a
determinacdo de gordura. Essas regifes incluem os seguintes comprimentos de
onda: 1) 1190 nm (referente a ligag6es de CH, CH, e CH3), 2) 1400 nm (referente a
absorcdo de acidos) e 3) 1710 nm (também referente a ligagbes CH, CH; e CHy)

(sinais em destaque na Figura 15).
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FIGURA 15 — Grafico dos coeficientes de regressao para o modelo de gordura

A Figura 16, por sua vez, ilustra os coeficientes de regressdo com as
principais regides do espectro que possuem informacdes analiticas relevantes para
a determinacdo quantitativa de proteina. As regibes em questdo incluem
comprimentos de onda em: 1) 2160 nm (referente a absorcédo de NH, de proteinas),
2) 2264 nm (referentes a N-H de aminas) e 3) 2465 nm (ligacdes de CH) (sinais em
destaque na Figura 16).
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FIGURA 16 — Grafico dos coeficientes de regressao para o modelo de proteina

Na Figura 17 o grafico dos coeficientes de regressao evidenciam as principais
regides do espectro que apresentam informacdes analiticas relevantes para a
determinacdo de umidade. Essas regidbes de relevante informagdo incluem os
seguintes comprimentos de onda: 1) 1200 nm (referente a ligagbes O-H), 2) 1710
nm (atribuidas a ligacbes O-H e grupos CH ligados a anel aromatico), 3) 1920
(referente a ligacdes O-H) e 4) 2280 nm (ligacbes de CHz, CH, e CH) (sinais em
destaque na Figura 17).

De maneira geral, as principais regides espectrais consideradas para a
construcéo de todos os modelos de calibracdo, estao intimamente relacionadas com

0s grupos funcionais que caracterizam cada um dos parametros de interesse.
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FIGURA 17 — Grafico dos coeficientes de regressao para o modelo de umidade

Os valores previstos para as concentracdes de gordura, proteina e umidade
das amostras do conjunto de validacdo externa estdo apresentados na Tabela 3.
Vale a pena ressaltar que as amostras 1 e 2 sdo na realidade a mesma amostra de
ricota com espectros obtidos de duas partes diferentes da superficie analisada,
gerando indicios da reprodutibilidade da metodologia proposta.

TABELA 3 - Resultados da previséo das concentracdes de gordura, proteina e umidade para os
conjuntos de validagéo externa

Valor Real (% m/m) Valor Previsto (% m/m) Erro Relativo (%)
Amostras Gordura Proteina Umidade Gordura Proteina Umidade Gordura Proteina Umidade

1 13,05 12,77 67,69 12,76 13,46 66,94 -2,20 5,45 -1,12
2 13,05 12,77 67,69 14,15 13,12 67,03 8,46 2,73 -0,99
3 9,89 16,02 68,88 8,83 15,14 67,48 -10,67 -5,47 -2,03
4 13,49 9,94 71,54 14,67 9,71 68,20 8,77 -2,36 -4,67
5 8,44 11,65 73,21 8,29 10,05 72,68 -1,77 -13,72 -0,74

Erro relativo médio (%) 6,37 5,95 1,91

A partir da visualizacdo das médias de erro padréo relativo, percebe-se que
os erros medios, para gordura, proteina e umidade foram de 6,37, 5,95 e 1,91%,
respectivamente. Estes resultados além de demonstrarem o potencial do modelo
multivariado na determinagcdo dos teores destes parametros em amostras com

matrizes complexas (ricota) evidenciam as vantagens da associacdo NIRRS-PLSR
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gue permite um controle de qualidade rapido com uma manipulagdo minima da
amostra.

Estes valores de erro relativo médio (E;) sdo muito bons se comparados com
os valores de desvio padrao médio das metodologias utilizadas para a determinagéo
de gordura (2,7%), proteina (2,4%) e umidade (0,8%). Como 0 processo de
modelagem néo corrige a precisdo das metodologias-padréo, esses valores estao
embutidos nos valores de erros obtidos. Este fato pode ser corroborado pela
tendéncia observada entre os valores de erros (E; gordura) > Er (proteina) > Er (umidade)) € 0S
desvios padrao médio das metodologias (2,7% > 2,4% > 0,8%).

Esses resultados de capacidade de previsdo dos modelos construidos
corroboram com o estudo feito por SULTANEH; ROHM (2007), que avaliaram os
teores de proteina e sélidos totais por NIR, em amostras de requeijao
homogeneizado e ndo homogeneizado, obtendo resultados satisfatérios com
coeficientes de regresséo (R?) acima de 0,98 e boa capacidade de previsédo desses
teores em amostras reais. No entanto, o nimero de Variaveis Latentes encontradas
pelos autores foi superior ao encontrado neste estudo, sendo que para proteina os
autores obtiveram modelos com 10 Variaveis Latentes.

KAROUI et al. (2006), determinaram gordura, NaCl, pH, nitrogénio nao
protéico e nitrogénio total em amostras de queijo Emmental, obtendo melhores
resultados, para gordura e nitrogénio total, utilizando o infravermelho préximo.
Novamente, os modelos com melhor capacidade de previsdo foram construidos com
um numero de variaveis latentes maior que os obtidos neste trabalho (gordura com
10 VLs e R? de 0,94, e proteina com 7 VLs e R? de 0,86).

Os resultados encontrados neste estudo foram similares aos encontrados por
BLAZQUEZ et al. (2004), que avaliaram os teores de umidade e gordura em queijos
fundidos no infravermelho préximo, obtendo coeficientes de correlacdo (R?) de 0,98
para gordura, obtido com 5 Variaveis Latentes e para umidade R? de 0,99 com 4
Variaveis Latentes.

Os resultados obtidos neste estudo também foram similares aos encontrados
por SAUER-LEAL; OKADA; PERALTA-ZAMORA (2008), que avaliaram os teores de
gordura, proteina, umidade, sélidos totais e cinzas em amostras de queijo prato,
utilizando NIR. Os resultados demonstraram que os erros medios encontrados foram
menores que 2,6%, com valores de RMSEP abaixo de 0,7 e modelos construidos

com 4 VLs.
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Para efeitos de comparacédo entre as duas metodologias, aplicou-se o Teste t
pareado a fim de evidenciar diferencas significativas entre ambas, para cada um dos
parametros de interesse a um nivel de confianga de 95%.

Para os trés parametros analisados 0 tcaiculado fOI Mmenor que 0 tiapelado (Vv = 4, t =
2.776) indicando nao haver diferenca significativa entre os teores obtidos via
metodologia padrdo e metodologia espectroscopica multivariada. Os valores de

tcalculado fOoram: 0,419 para gordura; 2,215 para proteina e 0,555 para umidade.

5.2.2.2 Modelos de calibragcdo multivariada para as previsfes dos teores de

acidez, carboidratos, cinzas, cloreto e pH

Foram construidos modelos para acidez, carboidratos, cinzas, cloreto e pH
utilizando-se também a faixa espectral completa do NIR compreendida entre 1100 e
2500 nm. Varios tipos de transformacfes/pré-processamentos foram testados,
dentre eles: Correcdo do Efeito de Espalhamento Multiplicativo (MSC), Dados
Centrado na Média (DCM), autoescalamento e normaliza¢éo, 12 Derivada.

A escolha do melhor modelo foi baseada nos valores dos menores erros de
previsdo (RMSEC e RMSECV) em fung¢do do menor nimero de Variaveis Latentes
obtidas pelo método de validacéo cruzada. Também avaliaram-se os coeficientes de
correlacdo dos conjuntos de calibracdo (Rcal) e validagcédo externa (Rval). A Tabela 4
mostra um resumo dos resultados obtidos para os modelos multivariados. No
entanto, foi possivel constatar a partir dos dados da Tabela 4 que para todos 0s
parametros nao foi possivel obter bons modelos, com valores de Rcal e Rval baixos.
Isto demonstra a baixa capacidade de previsdo mesmo para as amostras que
compdem o conjunto de calibracdo através da metodologia proposta. Como existem
trabalhos que relatam a determinacdo de pH, NaCl e sais inorganicos por métodos
espectroscopicos associados a calibracdo multivariada em matrizes similares a
estudada neste trabalho, possivelmente melhores resultados poderiam ser obtidos
utilizando-se uma faixa espectral mais ampla.

Esperava-se que fosse possivel construir modelos para a determinacao de
carboidratos, porém, a partir dos dados apresentados na Tabela 4 é possivel
observar os baixos valores de Rcal e Rval. Dois fatores podem explicar esta
ocorréncia sao: a) o fato de que a metodologia padrdo para a determinacdo deste

constituinte ndo determinar somente carboidratos, mas sim todos os compostos que
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reduzam ions cobre (presentes no reagente utilizado para tal determinacdo); b) as
baixas concentracdes de carboidratos presentes nas amostras analisadas, 0 que
poderia ser insuficiente para atingir o limite de quantificagéo instrumental.

SAUER-LEAL; OKADA; PERALTA-ZAMORA (2008) conseguiram avalia o pH
de queijos prato tanto utilizando a regiao do infravermelho préximo quanto médio,
porém o melhor modelo de calibracéo foi obtido na regido do infravermelho médio,
elaborado com 6 variaveis latentes, com erro médio de 1,4% e um RMSEP de 0,11.

Em resultados encontrados por KAROUI et al. (2006), os melhores modelos
para pH e NaCl foi utilizando as regibes do infravermelho proximo e médio em
conjunto, os quais apresentaram melhores resultados (R maior) que os modelos
desenvolvidos somente no NIR.

BLAZQUEZ et al. (2004), avaliaram o conteudo de sais inorganicos em
gueijos fundidos, obtendo resultados na ordem de 2,0-4,7% (m/m) com a
metodologia padrdo. O melhor modelo para a previsdo dos resultados utilizando o
NIR (faixa espectral compreendida entre 1100 e 2500 nm) apresentou com
RMSECV de 0,26 e R? de 0,90, utilizando 7 Variaveis Latentes.
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TABELA 4 — Modelos de calibracéo para a determinacao de acidez, carboidratos, cinzas, cloreto e pH

Parametro Transformagé&o/Pré- *N° RMSEC/RMSE
) Cv **Rcal/Rval
analisado processamento VLs
(% m/m)
DCM 4 0,01/0,02 0,629/0,361
Acidez Autoescalamento 4 0,01/0,02 0,611/0,323
MSC/12 Derivada 2 0,02/0,02 0,378/0,008
MSC/12 Derivada 3 0,01/0,02 0,731/0,161
Normalizacéo 6 0,01/0,02 0,699/0,431
Autoescalamento 4 0,4/0,5 0,588/0,197
DCM 4 0,4/0,5 0,587/0,215
Carboidratos MSC/12 Derivada 2 0,4/0,5 0,437/0,257
MSC/12 Derivada 3 0,3/0,5 0,722/0,356
Normalizacéo 4 0,4/0,5 0,582/0,269
DCM 4 0,4/0,5 0,733/0,612
Cinzas DCM 5 0,4/0,5 0,774/0,597
Autoescalamento 3 0,4/0,5 0,710/0,617
Autoescalamento 4 0,4/0,5 0,726/0,612
DCM/12 Derivada 3 0,3/0,7 0,862/0,197
MSC/12 Derivada 4 0,2/0,6 0,919/0,342
DCM 2 0,06/0,07 0,504/0,369
DCM 3 0,06/0,07 0,544/0,357
Autoescalamento 2 0,06/0,07 0,507/0,361
Cloreto Autoescalamento 3 0,06/0,07 0,530/0,352
Normalizacéo 4 0,06/0,07 0,605/0,418
Normalizacéo 5 0,06/0,07 0,628/0,394
DCM/12 Derivada 2 0,05/0,07 0,647/0,247
DCM 4 0,2/0,3 0,526/0,198
MSC 4 0,3/0,3 0,508/0,303
pH DCM/12 Derivada 2 0,2/0,3 0,610/0,208
DCM/12 Derivada 8 0,02/0,5 0,997/0,033
MSC/DCM/12 Derivada 2 0,2/0,3 0,679/0,134
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6 CONCLUSOES

Os resultados das analises fisico-quimicas evidenciaram a falta de
uniformidade das diferentes marcas de ricota, observando-se a grande variabilidade
em todos os parametros analisados. Foram obtidas as seguintes variacoes: entre
0,0125 e 0,0679% para acidez, 1,49 e 3,49% para carboidratos, 0,68 e 2,64% para
cinzas, 0,120 e 0,362% para cloretos, 18,65 e 39,90% para extrato seco, 1,84 e
19,92% para gordura, 4,94 e 6,18 para pH, 8,69 e 17,97% para proteina e entre
60,09% e 81,35% para umidade.

Em relacdo a analise de variancia, para todos os parametros houve diferenca
significativa (p < 0,05) entre as 19 amostras de ricota analisadas.

Segundo a classificagdo para queijos, 5,26% das amostras analisadas sao
classificadas como queijo desnatado, 10,53% como queijo magro, 57,89% como
gueijo semi-gordo e 26,32% como queijo gordo. Com relacdo aos teores de
umidade, todas as amostras podem ser classificadas como queijo de muito alta
umidade, com umidade superior a 55,0% como preconiza a legislagéo. Esta grande
variacdo dos dados pode ser atribuida, principalmente, a porcentagem de leite
adicionado ao soro, além da auséncia de padronizacdo no teor de gordura do leite
(utilizado na producdo e adicionado como coadjuvante de tecnologia/aumentar
rendimento).

Os espectros NIR das amostras foram obtidos a partir da analise de duas
partes diferentes da ricota, gerando 38 espectros que foram avaliados pela PCA
para montagem dos conjuntos de calibragcdo e validagcdo. Nesta etapa, foram
selecionados 5 espectros para compor o conjunto de validacdo externa. Durante a
otimizacdo dos modelos de calibracdo multivariada, foram selecionados o tipo de
transformacao/pré-processamento dos dados espectrais, numero de variaveis
latentes e deteccdo de amostras andmalas, para minimizacado dos erros médios de
previsao do conjunto de validacéo interna.

Em funcdo desta selecdo, os erros meédios de previsdo obtidos foram
inferiores a 6,4% (6,37% para gordura, 5,95% para proteina e 1,91% para umidade)
para o conjunto de validagcdo externa, com um numero de Variaveis Latentes inferior
(6 variaveis para gordura e proteina e 4 variaveis para umidade) ao encontrado na
literatura (para matrizes alimenticias similares), demonstrando que os modelos

construidos foram robustos e com boa capacidade de previséo.
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Na comparacdo entre os resultados obtidos pela metodologia padrdo e
aqueles obtidos pela metodologia proposta (Teste t pareado) verificou-se que néo
houve diferenca significativa, a um nivel de confianca de 95%, entre as metodologias
para os trés parametros analisados.

As regibes mais relevantes do espectro para a determinacdo de gordura
foram em 1190, 1400 e 1710 nm; ja para proteina essas regides compreenderam
comprimentos de onda em 2160, 2264 e 2465 nm; com relacdo a umidade as
regides relevantes foram em 1200, 1710, 1920 e 2280 nm.

Estes resultados além de demonstrarem o potencial dos modelos
multivariados na determinacdo dos teores de gordura, proteina e umidade em
amostras com matrizes complexas (ricota) evidenciam as vantagens da associacao
NIRRS-PLSR que permite um controle de qualidade rapido com uma manipulacao

minima da amostra.
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7 PERSPECTIVAS FUTURAS

Em virtude das observacbes a respeito do estudo realizado sobre o
desenvolvimento de modelos de calibragdo multivariada, baseados em analises de
espectroscopia no infravermelho, seguem-se algumas sugestdes para trabalhos
futuros:

- Compreensdo de uma faixa espectral maior, abrangendo tanto o
infravermelho préximo quanto o infravermelho médio, na tentativa de obtengéo de
modelos com boa capacidade de previsdo para os parametros ndo modelados neste
trabalho;

- Utilizacdo de um maior nimero de amostras para formar um conjunto de
calibragdo mais consistente e que ofereca menores erros de previsdo na
determinacao de acidez, carboidratos, cinzas, cloreto e pH.

- Aplicacdo da metodologia espectroscopica multivariada para avaliar
mudancgas nos parametros modelados durante a vida de prateleira de amostras de

ricota.
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