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RESUMO

Neste trabalho, a espectroscopia FT-Raman foi explorada como técnica rapida
para avaliacdo de amostras de requeijdo. A analise exploratoria empregando os dados da
espectroscopia Raman e a andlise por componentes principais (PCA) permitiu a
separagdo das amostras do laticinio em questdo acordo com a sua classifica¢do -
tradicional ou light. A analise multivariada também foi empregada para classificar
amostras de requeijdo contendo amido. Para a construcdo dos modelos, foram utilizados
dois tipos de amostras: comerciais (puras e adulteradas em laboratério) e manufaturadas
em uma industria da regido, as quais, de forma geral, forneceram melhores resultados do
que as primeiras. O modelo das componentes principais foi capaz de alocar em
agrupamentos diferentes amostras com e sem reducdo de lipidios e também amostras
com e sem amido. Na analise discriminante por minimos quadrados parciais, todas as
amostras foram classificadas corretamente quanto a presenca ou auséncia de amido,
sendo necessario fazer selecdo de varidveis em alguns dos modelos. A regressdo
multivariada foi feita através dos minimos quadrados parciais e 0s resultados
mostraram-se satisfatorios. Entretanto, os modelos construidos apresentaram altos erros
de previsdo para as amostras sem amido, o0 que pode indicar um resultado falso positivo
de fraude. Por fim, é importante salientar que a espectroscopia Raman, em conjunto
com quimiometria, pode ser usada como ferramenta para controle de qualidade em

amostras da industria de laticinios, e em particular para amostras de requeijao.

Palavras-chave: Espectroscopia Raman. Quimiometria. Requeijdo. Amido.



ABSTRACT

In this work, FT-Raman spectroscopy has been explored as a rapid technique to
evaluate requeijdo samples. Exploratory analysis using Raman data as well principal
component analysis (PCA) has been able to separate the dairy samples according to
their classifications: traditional or light food. Multivariate analysis has also been
employed to classify requeijdo samples which contain starch. To build the models two
types of samples have been used: commercial (pure and adulterated in laboratory) and
manufactured in local industries, which have given the best results when compared to
the first samples. PCA model was able to allocate in groups different samples with and
without lipid content reduction, as well samples with and without starch. In the partial
least square discriminant analysis all samples were correctly classified in terms of starch
content, being necessary the selection of other variables in some of the models.
Multivariate regression has been done through partial least square method, and the
results are satisfactory. However, the built models have shown high prevision errors for
samples without starch, which can be indicative of a false positive result of fraud. At
last, the results show clearly that Raman spectroscopy with chemometric models can be
used as quality control tool for dairy products, in particular requeijéo.

Keywords: Raman spectroscopy. Chemometrics. Requeijéo. Starch.



LISTA DE ILUSTRACOES

FIGURA 1: Modelo esquematico de um glébulo de gordura ...........cccevveveveresesenennnne. 19
FIGURA 2: Modelo esquematico de uma micela de caseina segundo WASLTRA et al.
(2001), extraido de LEMOS, et al. (2010) ....cc.ccoieiieriicieieeceeee e 19
FIGURA 3: Estrutura quimica da laCtoSe...........cevverieiieiiece e 20

FIGURA 4: Estados brasileiros (em vermelho) que apresentaram resultado positivo para

soro em amostras de leite, segundo o MAPA. Os estados em branco ainda ndo tinham

sido analisados (VARGAS, 2009).......cccueiiiieiieie e i e sie e see e sse e e e 22
FIGURA 5: Estrutura da amilopectina formando as regides amorfas e cristalinas no
granulo de amido (BELITZ et al., 2009). .......cooviiririiieieie e 30
FIGURA 6: Estrutura dos mondmeros de amilopectina e amilose (RIBEIRO e
SERAVALLI, 2004; FENNEMA, 2010) ....ccoiiiieiiiieieiiesieiee e esne e 31
FIGURA 7: Mecanismo de hidrélise do amido em meio acido formando glicose e
dextrinas (BRIMHALL, 1944; CAREY, 2000; BRUICE, 2006)........cccccecvrvvrrrarerreeenee 33
FIGURA 8: Esquema da reacdo de oxidacdo dos aldeidos presentes nas moléculas de
acUcares através da reducdo do Cu** a Cu* (CAREY, 2000) .........coureerereerererrereseennes 34
FIGURA 9: Representacdo esquematica da conformacdo espacial da amilose e do
complexo de incluséo 15— amido (SOUZA e NEVES, 2011) .......ccccvvirviinenciennnnn 36
FIGURA 10: llustracdo esquematica dos espalhamentos Raman e Rayleigh................. 41

FIGURA 11: Organizagéo dos dados multivariados em uma matriz a partir do espectro

FIGURA 13: Representacdo de uma componente principal (PC) no caso de duas
variaveis: (A) 0s pesos sdo 0s cossenos dos angulos entre o vetor direcdo e a variavel;
(B) os escores sdo as projecOes das amostras 1 a 6 na direcdo da PC. Os dados estdo
CENErAdOS NA MEMIA ..ottt et sbesbesreene e 51
FIGURA 14: Decomposicédo das matrizes X e Y para 0 modelo PLS ...........cccccceevvennne 52
FIGURA 15: Espectros FT-Raman do requeijao light (a) e tradicional (b) sem amido. 62
FIGURA 16: Espectros Raman de amostras de requeijao comercial tradicional com

amido (a), sem amido (b), requeijdo comercial light com amido (c) e sem amido (d). . 64


file:///C:/Users/User/Desktop/Dissertação/Dissertação%20-%20Kamila.docx%23_Toc398906328

FIGURA 17: Destaque da regido de 600 a 400 cm™ dos espectros Raman de amostras
de requeijdo comercial tradicional com amido (a), sem amido (b), requeijdo comercial
light com amido (€) € Sem amido (d)........ccceeriiiiriieiece e 65
FIGURA 18: Grafico de escores da PC1 versus PC2 dos dois tipos de requeijdo sem
amido: (V) tradicional e (@) lIght. .........cov e 66
FIGURA 19: Gréfico de pesos da PC1 versus niimero de onda (cm™).........cccoevvvenec.e. 66
FIGURA 20: Espectros Raman de uma amostra de requeijdo tradicional contida no
agrupamento principal (a) e da amostra afastada das demais (b). .........cccccevvvevviiernnne. 67
FIGURA 21: Gréfico de escores da PC1 versus PC2 dos quatro tipos de requeijao: (V)

tradicional sem amido, (e) tradicional com amido, (e) light sem amido e (¢) light com

111 T [o OSSPSR 68
FIGURA 22: Gréfico de pesos da PC1 versus nimero de onda (€m™). .......ccccoevvuennne. 69
FIGURA 23: Gréfico de pesos da PC2 versus nimero de onda (cm™).......c.ccoovvvenee. 69
FIGURA 24: Espectro Raman do amido, usado neste estudo como adulterante. .......... 70

FIGURA 25: Espectros Raman do requeijdo comercial tradicional (a) e com adicdo de

amido nas proporc¢des de 5% (b), 10% (C) € 20% (d)....ccceevverveereereiieieee e 71
FIGURA 26: Espectros Raman do requeijao comercial light (a) e com adi¢cdo de amido
nas proporcoes de 5% (b), 10% (C) € 20% (d)......vovrrrirrieieieie s 72
FIGURA 27: Espectros Raman do amido 2560 (a) e do amido 4051 (b). .........cccveneee 73

FIGURA 28: Espectros Raman da amostra de requeijdo padrdo (a), com adicdo de 2%
de amido 2560 (b), com 6% de amido 2560 (c), com 10% de amido 2560 (d), e do
PrOPrio @MIA0 2560 (). ...cuveverveeererierierieierieeeie st ses sttt st se e st see e s nens 74
FIGURA 29: Destaque para a regiéo de 600 a 400 cm™ dos espectros Raman da amostra
de requeijao padrdo (a), com adic¢do de 2% de amido 2560 (b), com 6% de amido 2560
(c), com 10% de amido 2560 (d), e do proprio amido 2560 (€). ......ccceververreererreereriennnn. 74
FIGURA 30: Espectros Raman da amostra de requeijdo padréo (a), com adicdo de 2%
de amido 4051 (b), com 6% de amido 4051 (c), com 10% de amido 4051 (d), e do
Proprio amMido 4051 (B). ...eieeiieieiie sttt reeae s 75
FIGURA 31: Destaque para a regido de 600 a 400 cm™ dos espectros Raman da amostra
de requeijao padrdo (a), com adicdo de 2% de amido 4051 (b), com 6% de amido 4051
(c), com 10% de amido 4051 (d), e do proprio amido 4051 (€). ....ccceevvevveveeireiieireennnns 75
FIGURA 32: Grafico de escores da PC1l versus PC2 das amostras comerciais

tradicionais sem amido (¥), com amido (%), das amostras comerciais light sem amido



(m), com amido (7%) e das amostras comerciais tradicionais (V) e light (=) adulteradas

T =0T 2= (o] o TSSOSO 77
FIGURA 33: Gréfico de pesos da PC1 versus niimero de onda (cm™)......c..cccoovevennc.n. 78
FIGURA 34: Gréfico de pesos da PC2 versus niimero de onda (cm™)......cc.coccvvrevene. 78

FIGURA 35: Grafico de escores da PC1 versus PC2 das amostras de requeijao

comercial tradicional sem amido (A ), com amido (m) ¢ adulteradas em laboratdrio (0).

........................................................................................................................................ 79
FIGURA 36: Gréfico de pesos da PC1 versus niimero de onda (cm™)......cccocovvrevennne. 79
FIGURA 37: Grafico de escores da PC1 versus PC2 das amostras de requeijao
comercial light sem amido (A ), com amido (m) e adulteradas em laboratdrio (0)........ 80
FIGURA 38: Gréfico de pesos da PC1 versus nimero de onda (cm™).......c..ccoovveneeee. 80

FIGURA 39: Grafico de scores da PC1l versus PC2 versus PC3 das amostras de
requeijdo padrdo (V), requeijdo adulterado com amido 2560 (e), requeijdo adulterado
com amido 4051 (e), requeijdo comercial tradicional sem (A) e com amido (A) e
requeijdo comercial light sem (%) e com amido (F). ....coeveveeeeeeeeee e, 81

FIGURA 40: Gréafico de pesos da primeira componente principal versus nimero de

ONAA (CM™). ettt e ettt 82
FIGURA 41: Gréfico de pesos da terceira componente principal versus nimero de onda
(CM™). ettt 82

FIGURA 42: Valores previstos pelo modelo PLS-DA para as amostras de requeijao
comercial tradicional sem amido (e — calibra¢do; o — validacdo), com amido (m —

calibracdo; o — validacdo) e adulteradas em laboratério (¢ — calibracéo; ¢ — validacdo).

FIGURA 43: Valores previstos pelo modelo PLS-DA para as amostras de requeijao
comercial light sem amido (e — calibracdo; o — validacdo), com amido (m — calibracéo;
01— validacdo) e adulteradas em laboratorio (¢ — calibragdo; ¢ — validacao). ................ 85
FIGURA 44: Valores previstos pelo novo modelo PLS-DA para as amostras de
requeijdo comercial tradicional sem amido (e — calibracdo; o — validacdo), com amido
(m — calibracdo; o — validacdo) e adulteradas em laboratério (¢ — calibracdo; ¢ —
V22 Lo F=To%: T ) PRSP PP RPT PPN 86
FIGURA 45: Valores previstos pelo novo modelo PLS-DA para as amostras de

requeijdo comercial light sem amido (e — calibracdo; o — validagdo), com amido (m —



calibracdo; o — validacéo) e adulteradas em laboratorio (¢ — calibragdo; ¢ — validacao).

FIGURA 46: Resultados previstos pelos modelos PLS-DA das amostras tradicionais (a)
e light (b): amostras de requeijdo padrao (P> - calibracdo; > - validacdo), requeijao
adulterado com amido 2560 (® - calibracdo; O - validagéo), requeijdo adulterado com
amido 4051 (® - calibragéo; - validacdo), requeijdo comercial sem amido (¢ -
calibracdo; ¢ - validagdo) e requeijdo comercial com amido (™ - calibracdo; O -
1722 Lo - o= 1o ) USSR 89
FIGURA 47: Valores previstos versus valores de referéncia para 0 modelo PLS das
amostras tradicionais puras e adulteradas em laboratdrio; amostras de calibragdo (e) ¢
amostras de ValIdAGEO (V). .o.eiiiiiieiee e 91
FIGURA 48: Valores previstos versus valores de referéncia para 0 modelo PLS das
amostras light puras ¢ adulteradas em laboratorio; amostras de calibragdo (®) ¢ amostras
08 VAHAAGAD (V). ittt e b 92
FIGURA 49: Gréfico dos pesos da LV 1 versus os niUmeros de onda (variaveis) para o
modelo de regressdo do amido das amostras tradicionais (a) e light (b)..........c.cccceei. 93
FIGURA 50: Valores previstos versus valores de referéncia para os modelos PLS das
amostras tradicionais (a) e light (b), construidos a partir das amostras de requeijao
comerciais puras e das amostras manufaturadas na empresa Gemacom Tech; conjunto
de calibracao (@) ¢ de validagao (V). .ooeceieieiiiiiieieie e 94
FIGURA 51: Grafico dos pesos da LV 1 versus os numeros de onda (variaveis) para o

modelo de regressédo do amido das amostras tradicionais (a) e light (b)..........c.ccoceenene. 96



LISTA DE TABELAS

TABELA 1: Planejamento para a adulteracdo com amido das amostras de requeijdo
(010] 1= (ol - 1 ST SSS 58

TABELA 2: Conjunto de amostras de requeijao preparadas na empresa Gemacom Tech.

TABELA 3: Distribuicdo das amostras para constru¢do dos modelos PLS-DA e PLS. 61
TABELA 4: Principais niimeros de onda (cm™) e suas respectivas atribuicdes tentativas
DASEAdAS NA HEEIALUIA. ......c.veviviiiiiiieee et 63
TABELA 5: Ntmeros de onda (cm™) e tentativa de atribuicdo do espectro Raman do
amido (ALMEIDA et al., 2010). ...cceeiiiiieiieiiericieeee e 70
TABELA 6: Porcentagem das amostras classificadas corretamente (% Correta),
sensibilidade e especificidade alcancadas para o conjunto de amostras tradicionais
adulteradas € N80 adUITEIaUaS. ......cc.ecveiieriiiie e 84
TABELA 7: Porcentagem das amostras classificadas corretamente (% Correta),
sensibilidade e especificidade alcancadas para o conjunto de amostras light adulteradas
€ NAO AUUITEIAAAS. ..veveeeeeiiiiesii ettt nr e bbb 85
TABELA 8: Porcentagem das amostras classificadas corretamente (% Correta),
sensibilidade e especificidade alcancadas para o conjunto de amostras tradicionais
adulteradas € N80 AdUITEradaS. .......ccevveriiriiiie e 87
TABELA 9: Porcentagem das amostras classificadas corretamente (% Correta),
sensibilidade e especificidade alcangadas para o conjunto de amostras light adulteradas
L oI To [N L] o oL 88
TABELA 10: Resultados obtidos dos modelos PLS-DA para as amostras tradicionais e
1T L SRS 90



LISTA DE ABREVIATURAS E SIMBOLOS

HCA — Analise Hierarquica de Agrupamentos

HMF — Hidroximetilfurfural

IN — Instrucdo Normativa

FAQO — Organizacgdes das Nagdes Unidas para Agricultura e Alimentacao
KNN — K-vizinhos mais proximos

LDA — Anélise Discriminante Linear

MAPA — Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento

MIR — Espectroscopia no Infravermelho Médio

NIR — Espectroscopia no Infravermelho Proximo

PC — Componente Principal

PCA — Anélise de Componentes Principais

PLS — Minimos Quadrados Parciais

PLS-DA — Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais
RIISPOA — Regulamento da Inspecdo Industrial e Sanitaria de Produtos de Origem
Animal

RMSECYV - Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico de Validacdo Cruzada
RMSEP - Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico de Previsdo
SIMCA — Modelagem Independente Flexivel por Analogia de Classes
UHT — Ultra Alta Temperatura

VL — Variavel Latente

v - estiramento

0 - deformacéo

T- torgéo



SUMARIO

L INTRODUGAO.......oooieeeeeeeee et snaenans 16
1.1 AMATERIA-PRIMA: LEITE ..ot sesess et 17
1.2 QUEIJOS PROCESSADOS — HISTORICO E CARACTERISTICAS............... 22
(T 1 =0 =1 7X@ TP 24
1.3.1 CaraCteriStiCas GEIAIS........cureruerieieiirieriee sttt sbe e 24
1.3.2 Aspectos da 1egiSIaCa0. ..........cueiiiieiieie e 25
1.3.3 Tecnologia de fabriCaga0..........ccecvveiieiiiieie e 25
1.3.3.1 ODENGAD A MASSA. ......eeveeuiereeteieestesie sttt 26
1.3.3.2 AdIGAO de INGIrediBNTES. ......ccuiiieeiieieie et 27
1.3.3.3 ProCesS0 0e TUSED. .......cueieieiiriiieiie sttt 28
1.3.3.4 Embalagem, resfriamento e eSt0OCagem.........cccvvveveerieiieieece e 29
1.4 USO DE AMIDO EM REQUEIIOES.........oooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 30
1.5 METODOS ANALITICOS PARA DETERMINA(;AO DE CARBOIDRA-

LI 2SSOSR 33
1.5.1 MEtodo de Lane-EYNON.......c..ccceiieiiiieiiecie ettt 33
1.5.2 Identificacdo de amidos pelo teste do LUQOL.........ccoovviiiiiniiiciciccc e 35
2 O0BIETIVOS.... .ottt e e e e e e e 37
3 ESPECTROSCOPIA RAMAN. ..ottt ettt 38
4 METODOS QUIMIOMETRICOS.......ooiiieiiieieeisisneiseisssseeeessssssesssesnes 46
4.1 Pré-prOCESSAMENTOS. ... c.eiuieereeriatereeseetesteseesestestesesiesteseesessesteseesesseseesesseseeeesesseneas 47
4.2 Analise de Componentes PrinCipais (PCA).......cooviiierriereieese s 48
4.3 Minimos Quadrados Parciais (PLS)........cccccviiiiieiieie e 52
4.4 Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA).................. 55
5 MATERIAIS E METODOS.......ooioieieeeeeeeeeeeeeete e 57
0.1 AMOSTIIAS. ...ttt e e s r e an 57
5.1.1 Analise qualitativa dos tipos de reqUEIJA0. ..........cceevveereieeiiiie e 57
5.1.2 Andlise qualitativa e quantitativa do requeijdo com adi¢do de amido............... 57
5.2 AQuisiG80 d0OS ESPECLrOS RAMAN..........ceiiiiiiieiiieiieie e 59
5.3 Tratamento dOS dadOS.........cuiiieirerieiieieee e 60

6 RESULTADOS E DISCUSSAOD . ..o e 62



6.1 Caracterizacdo das amostras de requeijao comercial através dos espectros

RAMAN. ...t e e as 62
6.2 Analise Exploratdria das Amostras de Requeijdo Comercial............c.ccccervrrnenne. 65
6.3 Analise Espectroscopica das Amostras de Requeijao Adulteradas...................... 69
6.4 Analise Exploratdria das Amostras de Requeijdo Comerciais e Adulteradas....... 76
6.5 Classificagdo das Amostras de Requeijdo Comerciais e Adulteradas.................. 83
6.6 Andlise Quantitativa das Amostras de Requeijdo Comerciais e Adulteradas....... 90
7 CONCLUSOES. ..ottt 97
REFERENCIAS. ...ttt 99

ANEXOS ... s 110



16

1 INTRODUCAO

A busca pela qualidade dos alimentos vem desde épocas imemoriais. Registros
historicos relatam a existéncia do Codigo de Massu na China do século XIll a.C., o qual
estabelecia san¢des aos comerciantes que adulteravam seus produtos. Durante a Idade
Média, na Franca, aquele que vendesse manteiga com pedra para aumentar 0 peso ou
adicionasse agua no leite era punido com castigos fisicos (FILOMENO, 1991). No
entanto, somente no século XIX foram estabelecidas as primeiras leis de carater
alimentar e estabelecidos os primeiros 6rgdos de fiscalizacdo. A partir desse momento, a
quimica dos alimentos comecou a ganhar credibilidade e se iniciou o planejamento dos
primeiros métodos de andlise para avaliagdo das caracteristicas dos alimentos
(INMETRO, 2014).

Nos dias atuais, ainda existe uma grande preocupacdo com a qualidade dos
alimentos. Os Orgdos de fiscalizagdo, hoje bem estabelecidos, criam regras para o
fornecimento de alimentos seguros, que tenham valor nutricional agregado, assegurando
ao consumidor um alimento com todas as suas propriedades nutricionais. Dessa forma,
0 sistema produtivo precisa manter um rigoroso controle de qualidade, para atender os
critérios das agéncias fiscalizadoras e demanda de mercado.

A avaliacdo da qualidade dos alimentos e a determinacdo das suas propriedades
fisico-quimicas abrangem as analises convencionais que envolvem testes fisicos,
quimicos, volumetria e gravimetria. Os métodos que necessitam de pessoal e
equipamentos especializados também sdo empregados na analise de alimentos, como
cromatografia liquida de alta eficiéncia, cromatografia gasosa, espectrometria de massa,
absorcdo atdmica, entre outros. No entanto, estes métodos consomem muitos reagentes
quimicos e tempo de analise.

Portanto, a disponibilidade de métodos de analise eficientes e répidos torna-se
prioritaria no controle de qualidade dos alimentos, principalmente nos casos em que as
metodologias tradicionais mostram-se demoradas, dispendiosas e incompativeis com as
novas diretrizes ambientais (SAUER-LEAL, et al., 2008).

O emprego de técnicas alternativas, como a espectroscopia vibracional (MIR,
NIR e Raman) juntamente com as ferramentas quimiométricas, tém obtido grandes
avancos, com diversas aplicagdes na analise de alimentos, oferecendo potenciais

vantagens na avaliagdo da identidade e qualidade destes.
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O leite e seus derivados sdo alimentos consumidos por todas as camadas da
sociedade. Devido a grande demanda e as varia¢des de precos que ocorrem com as
flutuacGes sazonais, esses produtos sdo alvos de adulteragfes econOmicas, que Sao
praticadas com a adicdo de ingredientes ndo permitidos para reduzir os custos do
produto final. Como exemplo, tem-se a aplicacdo de amido em produtos a base de
queijos processados. Muitos estudos tém sido feitos na area, uma vez que propriedades
fisicas, como as reoldgicas e a microestrutura, sdo influenciadas pelas interagdes entre o
amido e as proteinas do leite; no entanto, o principal beneficio da adi¢cdo de amido aos
produtos lacteos € a reducdo de custos (ZACARCHENCO, VAN DENDER E
SPADOTI, 2012).

Atualmente, a Instrucdo Normativa 68/2006 do Ministério da Agricultura,
Pecuaria e Abastecimento regulamenta os métodos oficiais para analises fisico-quimicas
de produtos lacteos. Esta norma contempla a analise qualitativa do amido pelo teste do
Lugol, ao passo que a analise quantitativa é feita de acordo com o método de Lane-
Eynon. Essa Ultima técnica se baseia na clarificacdo e filtragdo da amostra para
separacdo dos agucares simples dos complexos; posteriormente, é feita a digestao acida
do residuo solido gerado, o qual sofre nova clarificacéo e filtracdo. O segundo filtrado €
submetido entdo a titulacdo com reagente de Fehling (BRASIL, 2006).

Entretanto, 0 método quantitativo descrito na IN 68/2006 apresenta alguns
problemas. Além de demandar o uso de muitos reagentes, requerer mao-de-obra
qualificada e gerar residuos, ha indicios de perdas de amido durante a primeira filtracdo,
conforme discutido por Valladao (2012). Dessa forma, a falta de exatidao e preciséo do
método prejudica o monitoramento por parte dos organismos fiscalizadores,
impossibilitando a obtencdo de resultados confidveis em relacdo a utilizacdo de

ingredientes regulamentados, como o amido.

1.1 A MATERIA-PRIMA: LEITE

O consumo de leite de origem animal pelos humanos vem desde épocas remotas,
e aconteceu com a domesticacdo do gado que ocorreu na Revolucdo Neolitica. O
primeiro registro historico é uma pega datada de 3100 a.C. encontrada no Oriente

Médio, conhecida como Friso dos Ordenhadores, a qual retrata a ordenha do gado e a
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filtragem do leite (SIMIONATO, 2008). No Brasil, a primeira aluséo ao leite é feita em
1552 pelos Jesuitas, numa carta enviada a Portugal.

Segundo as NagOes Unidas para Agricultura e Alimentacdo (FAO), atualmente
10% da populacdo mundial vive da atividade leiteira. Esses dados mostram a
importancia econémica e social do leite. O Brasil ocupa hoje a quinta posi¢do entre 0s
principais paises produtores de leite, sendo Minas Gerais o estado de maior produgao,
responsavel por cerca de 30% da producéao nacional (EMBRAPA, 2010).

Do ponto de vista legal, segundo o RIISPOA (BRASIL, 1997a), o leite é
definido como o produto obtido pela ordenha completa e ininterrupta, em condicdes de
higiene, de vacas sadias, bem alimentadas e descansadas. Os leites obtidos de outros
mamiferos sdo denominados segundo a procedéncia.

O leite € uma mistura homogénea, constituido basicamente por 87% de agua,
3,28% de proteinas, 4,91% de carboidratos, 3,8% de gorduras, 0,6% de vitaminas e sais
minerais, sendo seu valor energético igual a 67 kcal/100g (TORRES et al., 2000).
Devido essa riqueza de nutrientes, o leite € considerado um alimento completo para o
homem e essencial para a vida diaria, portanto, € amplamente comercializado e
consumido pela populacdo mundial.

A gordura é a componente mais variavel do leite, sintetizada a partir dos acidos
graxos volateis que sdo originados na fermentacdo ruminal de forrageiras, é encontrada
no leite na forma de globulos esféricos, como ilustrado na Figura 1, com diametro
médio de 3-4 um. A gordura é composta por uma mistura de triglicerideos, que
correspondem 97 a 99% dos lipidios totais, nos quais estdo distribuidos diferentes
acidos graxos. Os outros 3 a 1% sdo compostos por carotenoides, responsaveis pela
coloracdo amarelada do leite, vitaminas lipossollveis (A, D, E e K), esterdis, como o
colesterol, tracos de acidos graxos livres e os fosfolipidios que sdo compostos por acido

fosfdrico e base nitrogenada e séo eficazes agentes emulsionantes.
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Figura 1 — Modelo esquematico de um glébulo de gordura.
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A caseina € a principal proteina do leite, representa 80% das proteinas totais, as
outras 20% sdo encontradas no soro e denominadas proteinas do soro. A caseina é uma
fosfoproteina e apresenta-se na forma de micelas com 20 a 300 nm de didmetro; s&o
divididas em quatro grupos: a-caseina, Bf-caseina, y-caseina e k-caseina, e dentro de
cada grupo ainda existe as variantes genéticas (SGARBIERI, 2005). As micelas de
caseinas sdo formadas por submicelas, como mostrado na Figura 2, com didmetro que
varia de 10 a 20 nm, sdo mantidas por interagdes hidrofébicas, as quais sdo responsaveis

pela integridade das micelas de caseina.

Figura 2 - Modelo esquemético de uma micela de caseina segundo.
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Fonte: WASLTRA et al. (2001), extraido de LEMOS, et al. (2010).

A «x-caseina, localizada na superficie das micelas, atua como estabilizadora da
micela, ndo permitindo a precipitacdo das caseinas sensiveis ao Ca**. A k-caseina é
caracterizada como uma glicoproteina, por apresentar cerca de 6 a 10% de carboidrato
em sua molécula - esses carboidratos sdo o acido N-acetilneuraminico (&cido sialico),
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galactose e o N-acetilgalactosamina (SGARBIERI, 2005). A regido de natureza apolar
da k-caseina orienta-se para o interior da micela, na qual interage com as caseinas a e [3
por meio de grupos hidrofdbicos. A regido que contém o carboidrato, em virtude de sua
polaridade, interage com a agua, evitando a aglomeracdo da micela. A importancia
industrial da caseina estd na fabricacdo de queijos.

As proteinas do soro representam cerca de 20% da proteina do leite. A a-
lactoalbumina ¢ P-lactoglobulina sdo as principais representantes desse grupo. As
proteinas do soro sdo um grupo de proteinas ndo fosforiladas, as quais se mantém em
solucdo em pH abaixo de 4,6. Apresentam excepcionais propriedades funcionais de
solubilidade, emulsificacdo, geleificacdo, formacdo de filmes, estabilidade e formagéo
de espumas, sendo de grande aplicabilidade na industria de alimentos (SGARBIERI,
2005).

A lactose, carboidrato caracteristico do leite, € um dissacarideo composto pelos
monossacarideos galactose e glicose, unidos por ligagdo B(1-4), € encontrada nas duas
formas: alfa e beta. Estes dois isémeros estéo representados na Figura 3.

Figura 3 - Estrutura quimica da lactose.
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Fonte: Elaborado pela prépria autora.

O carbono anomérico da unidade de glicose esta disponivel para oxidacéo e,

portanto, a lactose é um dissacarideo redutor. Tratamentos térmicos ocasionam reacoes
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de escurecimento a partir da lactose, especificamente a reacdo de Maillard, com
diminuicdo do valor nutricional (SILVA, 1997). A lactose apresenta sabor pouco
adocicado e baixa solubilidade em agua, sua solubilidade média é de 20g/100g de &gua
a 20°C, enquanto que, a solubilidade da glicose € de 107g/100g de agua.

O leite contém teores notaveis de fosforo, potassio, sédio, calcio e magnésio,
formando sais organicos e inorgénicos. A combinacdo desses sais com as proteinas é
um dos fatores determinantes na estabilidade da caseina diante de diferentes agentes
desnaturantes (SILVA, 1997).

O leite e seus derivados sdo alvos de adulteracfes econdmicas devido a grande
demanda e as variagOes de precos que ocorrem com as flutuagfes sazonais; essas
adulteracdes sdo praticadas com a adi¢do de ingredientes ndo permitidos para reduzir os
custos do produto final. O impacto econdmico provocado por esse tipo de fraude € a
concorréncia desleal entre empresas, prejudicando empresas sérias, principalmente nos
casos de licitacBes publicas, uma vez que o leite é largamente utilizado em programas
sociais, na merenda escolar, na suplementacdo alimentar de gestantes e nutrizes, e na
alimentacdo de convalescentes e idosos (VARGAS, 2009).

No Brasil, uma das fraudes mais praticadas é a adicdo de soro ao leite. Um
levantamento feito pelo MAPA, em 2003, mostrou que de 17 estados brasileiros
analisados, 16 deram resultados positivos para soro em leite (VARGAS, 2009), como

apresentado na Figura 4.
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Figura 4 - Estados brasileiros (em vermelho) que apresentaram resultado positivo para
soro em amostras de leite, segundo o0 MAPA. Os estados em branco ainda ndo tinham
sido analisados.

Fonte: VARGAS, 2009.

O soro é um subproduto da fabricacdo de queijos, composto por lactose,
proteinas soluveis, vitaminas e sais minerais. O descarte de soro no ambiente é proibido
pela legislagdo ambiental, por possuir efeito poluidor devido a alta demanda bioquimica
de oxigénio (ALESI, 2005). Uma alternativa para a industrializacdo do soro consiste na
producdo de ricota, bebidas lacteas, soro em po, leite em p6é modificado, racdo animal e
fertilizante. Devido ao baixo valor comercial, o soro torna-se um atrativo
economicamente viavel para adulteracéo do leite e seus derivados.

Outros adulterantes tém sido encontrados no leite, como maltose, sacarose,
amido, maltodextrina, hidréxido de sédio e peréxido de hidrogénio A faixa de fraude no
leite varia de 20 a 25%, onde o consumidor nédo percebe diferenca no sabor, mas pode
chegar até 60% (BORIN, et al., 2006).

1.2 QUEIJOS PROCESSADOS — HISTORICO E CARACTERISTICAS

A tecnologia dos queijos fundidos ou processados surgiu no inicio do século

XX, como uma necessidade de se deter os processos microbianos e enzimaticos de

queijos suicos e alemées, de forma a viabilizar a exportacdo para paises de clima quente.
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Constatou-se, porém, o inconveniente de uma separacdo da proteina e da gordura no
produto.

Em 1991, Gerber e Stettler conseguiram solubilizar o paracaseinato de célcio da
matéria prima por meio de calor, usando citrato de sédio como agente fundente, obtendo
assim o que foi chamado de queijo fundido ou processado. O sal sédico sob agitacdo
constante e calor promove uma troca interna de ions, transformando o paracaseinato de
calcio, de hidratacdo instavel, em paracaseinato de sédio, cuja solucdo é coloidal e
estavel (MAURER-ROTHMANN e SCHEURER, 2005; GARRUTI et al., 2003).

O principio de fabricacdo deste tipo de queijo consiste em fundir os dois
elementos principais do queijo, isto é, a proteina e a gordura. A fusdo sé ocorre de
maneira adequada quando a matéria-prima é submetida ao calor e a agitacdo mecénica
em tachos especiais. Além disso, ha necessidade do emprego de produtos emulsificantes
conhecidos como sais fundentes para evitar a separacdo de gordura e de agua da
mistura, 0 que iria acontecer normalmente apds o aquecimento, se esses aditivos ndo
fossem acrescentados. O objetivo do uso de sais fundentes consiste, portanto, em
promover a emulsificacdo da mistura (gordura, proteina e agua), obtendo-se, dessa
forma, um produto final homogéneo e estavel (LEE e KLOSTERMEYER, 2001; VAN
DENDER, 2006).

Do ponto de vista legal, os queijos processados ou fundidos devem cumprir 0s
critérios estabelecidos no Regulamento Técnico de Identidade e Qualidade de Queijo
Processado ou Fundido, Processado Pasteurizado e Processado ou Fundido UHT ou
UAT (BRASIL, 1997b). De acordo com este regulamento, entende-se por queijo
processado o produto obtido por triturac@o, mistura, fusédo e emulséo por meio de calor
e agentes emulsificantes de uma ou mais variedades de queijos, com ou sem adicéo de
outros produtos lacteos e/ou solidos de origem lactea e/ou especiarias, condimentos ou
outras substancias alimenticias nas quais 0 queijo constitui o ingrediente lacteo
utilizado como matéria prima preponderante na base lactea. O produto definido se
denominard “Queijo Processado” ou “Queijo Fundido” ou “Queijo Processado
Pasteurizado”.

A apresentacdo dos queijos fundidos é bastante variada — podem ser
comercializados em blocos para fatiar, em porcdes embaladas individualmente para
lanche, fatiados, em copos ou em bisnagas. Por outro lado, h& inimeras possibilidades

de variacdo do sabor dos queijos fundidos, seja através da combinacdo de diferentes
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queijos para compor a mistura, ou ainda mediante utilizacdo de condimentos ou outros
ingredientes alimentares de sabor caracteristico (VAN DENDER, 2006).

1.3 REQUEIJAO

1.3.1 Caracteristicas gerais

Segundo a classificacdo genérica de queijos, 0 requeijdo pertence ao grupo de
queijos denominados processados pasteurizados e € o produto que melhor representa
essa classe no Brasil (OLIVEIRA, 1986).

O requeijdo surgiu como subproduto feito a partir de leite desnatado,
considerado descarte das regides produtoras de creme para a fabricacdo de manteiga
(MUNCK e CAMPQOS, 1984). A producdo se restringia ao uso local, mas com a
evolugdo dos meios de transporte, de acondicionamento e de tecnologia, 0 requeijéo
tornou-se expressivo no mercado de queijos, ocupando a preferéncia de consumo de
muitos brasileiros. Atualmente, sdo muitas as tecnologias empregadas na fabricacédo de
requeijdo, assim como no formato dos produtos, embalagens, consisténcia e
coadjuvantes tecnolégicos (RODRIGUES, 2006).

Pequenas fabricas semi-artesanais que dispunham de uma desnatadeira
separavam o creme e o leite desnatado resultante era deixado coagular espontaneamente
para obter a massa que era entdo transformada em requeijdo (MUNK e CAMPOS,
1984; OLIVEIRA, 1986).

Porém, com o nome de requeijdo, existem no mercado queijos com diferentes
teores de umidade e, consequentemente, com varia¢Ges na consisténcia, havendo desde
produtos com elevada cremosidade e espalhabilidade, como o requeijdo cremoso, até
produtos bastante firmes e até mesmo fatiaveis, como o requeijao do norte. O mesmo
acontece em relacdo ao teor de gordura — pode-se chegar quase a um creme fermentado,
até requeijdes praticamente sem gordura (OLIVEIRA, 1986; CAVALCANTE, 1991).

O requeijdo é normalmente consumido logo apds a fabricagdo e deve apresentar
sabor ligeiramente acido, agradavel ao paladar, aroma caracteristico de produto
fermentado por micro-organismos lacticos e massa homogénea, com uma cremosidade
ou untuosidade tipica. Um requeijdo mais consistente, a exemplo do requeijdo do norte,

pode fugir ligeiramente desta Gltima caracteristica, apresentando-se com massa mais
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desidratada, de alguma forma lembrando as caracteristicas de um queijo de massa filada
recém-fabricado (OLIVEIRA, 1986).

1.3.2 Aspectos da legislacdo

De acordo com o Regulamento Técnico para Fixacdo de Identidade e Qualidade
do Requeijdo ou Requeison (BRASIL, 1997c), o requeijdo é definido como produto
obtido por fusdo da massa coalhada, cozida ou ndo, dessorada e lavada, obtida por
coagulacéo acida e/ou enzimética do leite opcionalmente adicionado de creme de leite
e/ou manteiga e/ou gordura anidra de leite ou butter oil. O produto podera ser
adicionado de condimentos, especiarias e/ou outras substancias alimenticias. A
denominacdo requeijao esta reservada ao produto no qual a base lactea ndo contenha
gordura e/ou proteina de origem néo lactea.

Até 2005, em nosso pais, produtos com gordura vegetal e/ou amido ndo podiam
ser chamados de requeijdo e eram registrados como especialidade lactea, reques,
compostos, alimento ou produto a base de requeijdo. Tal fato ocorria porque, segundo a
Portaria 359/1997, a denominagéo requeijao estava reservada ao produto no qual a base
lactea ndo apresentasse gordura vegetal e/ou proteina de origem ndo lactea. No final de
2005, o Departamento de Inspecdo de Produtos de Origem Animal suspendeu a
aprovacao de especialidades lacteas e deu um prazo para que as industrias fizessem as
alteracOes de rotulagem e solicitacdo de novo nimero de registro de seus produtos. O
produto que constava como especialidade lactea passou a ser denominado requeijdo,
complementado com o nome do condimento ou substancia alimenticia, devendo seguir
o0 regulamento técnico do requeijdo. (Gordura vegetal e amido sdo considerados
substancias alimenticias.) O nome do produto fica, por exemplo, “REQUEIJAO COM
GORDURA VEGETAL E AMIDO”, devendo o nome vir completo e em destaque.

1.3.3 Tecnologia de fabricacao

As principais etapas do processo de fabricagdo dos requeijoes em geral

consistem na coagulacdo do leite, retirada do soro, lavagem da massa, adi¢do de cloreto

de sodio e sais fundentes, adi¢cdo da gordura, processo de fusdo, envase da mistura
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liqguida a quente, resfriamento do produto embalado e, finalmente, estocagem em
temperatura de refrigeracdo (RODRIGUES, 2006).

O leite é a matéria-prima principal, sendo utilizada na fabricacdo da massa de

queijo. Tradicionalmente, o leite utilizado para a fabricacdo do requeijdo € desnatado,
pratica esta proveniente da época em que a manteiga era o derivado mais valorizado do
leite (OLIVEIRA, 1986). Atualmente, pode-se utilizar vérios tipos de leite, incluindo o
desnatado, o reconstituido, o integral ou até mesmo o integral homogeneizado, onde 0s
glébulos de gordura sao fraturados, impedindo que os mesmos sejam perdidos na etapa
de dessoragem da massa (VAN DENDER, 2006).
A qualidade do leite empregado exerce forte influéncia no processamento e nas
caracteristicas béasicas desses produtos no que se refere aos atributos de aparéncia,
consisténcia, textura, sabor, aroma, bem como sua vida Util, sendo praticamente
impossivel obter um produto de boa qualidade a partir de uma matéria-prima de baixa
qualidade (VALLE, 1981).

1.3.3.1 Obtencao da massa

Existem varias formas de processamento para a producdo de massa destinada a
fabricacdo de requeijdo cremoso; dentre elas encontram-se a coagulacdo enzimatica, a
adicdo de fermentos lacteos e a acidificacdo direta (com acido lactico ou acido acético)
do leite aquecido (MORENO, VIALTA e VALLE, 2002; VAN DENDER, 2006).

A coagulacdo do leite por bactérias lacticas ndo tem sido empregada em funcéo
do longo periodo gasto pelo processo. Assim, para a fabricacdo de requeijdo, tem-se
preferido a obtencdo da massa pelo processo de acidificacdo direta ou por meio de
coagulacdo enzimatica (SOBRAL, 2007).

Na obtencdo da massa pelo processo de acidificacdo direta a quente do leite, o
pH no momento da coagulacdo das proteinas é maior do que 4,6 (ponto isoelétrico da
caseina), o que se deve a acdo conjunta do calor e do &cido, aumentando a taxa de
colisdo entre as particulas e desidratando parcialmente as proteinas do leite. Deste
modo, a reducdo de pH é suficiente para acelerar a precipitacdo, a0 mesmo tempo que
fornece um coagulo mais macio (ORDONEZ et al., 2006).

O aumento do ponto isoelétrico das fracdes de caseina com o aquecimento do

leite é presumivelmente devido a associacao das fracGes de caseina com as proteinas do
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soro. Com isso, a acidificacdo do leite aquecido resulta em um precipitado de caseina e
proteinas desnaturadas do soro com a formacdo de flocos ou gréos, ao invés do gel
homogéneo formado pela fermentacdo lactica ou pela acdo da renina. Os requeijées
produzidos por este processo possuem como caracteristica uma massa eldstica com
grande formacéo de fios (SCOTT, ROBINSON e WILBEY, 2002).

A acidificacdo direta a quente, ao contrario do uso dos coalhos enzimaticos e
fermento l4ctico, reduz o custo, o tempo de producdo do queijo, elimina a manutencéao
de culturas lacticas, proporciona maior uniformidade na producéo, bem como melhores
caracteristicas de conservacdo do produto. Possibilita ainda automatizar o processo de
fabricacdo, convertendo-o em operagdo continua, 0 que representa uma grande
vantagem (FERNANDES e MARTINS, 1980; VAN DENDER, 2006).

No processo de fabricacdo em que a massa € obtida por meio da coagulacéo
enzimatica, emprega-se coalho rico em enzimas proteoliticas de origem animal (ECK,
1987). A coagulacdo das micelas devido a acdo proteolitica do coalho € dividida em
duas fases. Na primeira, a enzima renina (quimosina) age sobre a ligacdo peptidica Phe
105-Met 106 da fragdo k-caseina. A segunda fase caracteriza-se por uma agregacao do
fragmento hidrofébico, denominada paracaseina, a qual, na presenca de célcio soltvel
d& origem a um coagulo brilhante, elastico e hidratado — o paracaseinato de calcio
(VAN DENDER, 2006).

O requeijao elaborado a partir deste tipo de massa ndo apresenta a elasticidade
tradicionalmente presente nos requeijoes elaborados a partir de massa exclusivamente
lactica. Este fato é devido a presenca de célcio na massa enzimatica, que influencia na
formacdo de uma estrutura rigida e menos eléstica quando comparado com massas
lacticas (sem calcio) (RODRIGUES, 2006).

1.3.3.2 Adicéo de ingredientes

Sais fundentes

Os sais fundentes ou emulsificantes sdo utilizados com o objetivo de remover o

calcio do sistema proteico, peptizar, hidratar, solubilizar e dispersar a proteina,

estabilizar a emulsdo, controlar o pH, contribuir para a formacdo de uma estrutura

apropriada apés o resfriamento e, em alguns casos, atuar como agente bacteriostatico. A
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principal caracteristica de um sal fundente é a capacidade de solubilizar a caseina, com
a consequente formacdo de um sol homogéneo (DIMITRELI e THOMAREIS, 2004;
FERNANDES, et al., 1985).

Segundo Van Dender (2006), trés categorias de sais fundentes sdo empregadas
na fabricacdo de requeijbes: citratos, monofosfatos e polifosfatos. Cada grupo confere
ao produto final caracteristicas bésicas de firmeza, espalhabilidade, maciez e poder
tamponante.

O tipo e a quantidade de sal emulsificante que deve ser adicionado a massa €
determinado em funcédo de varios fatores, como o pH, grau de maturacéo e estrutura do
queijo usado como matéria-prima, grau de cremificacdo e caracteristicas de textura
desejadas para o produto final (ZEHREN e NUSBAUM, 1992).

Gordura

Entre as fontes de gordura utilizadas no processo de fabricacdo dos requeijoes
estdo o creme de leite, a manteiga ou o butter-oil (VAN DENDER, 2006). A quantidade
de gordura a ser adicionada depende do teor de gordura que se deseja no extrato seco do
produto final e das porcentagens de gordura e solidos totais na massa inicial
(FERNANDES, 1981). Além de realcar o sabor do produto, a gordura exerce um papel
importante na sua consisténcia, tornando-o mais atraente para o consumo e melhorando

suas caracteristicas organolépticas (VALLE, 1981).

1.3.3.3 Processo de fusdo

Durante o processo, a massa de queijo constituida principalmente de proteina e
gordura é dispersa, homogeneizada e convertida em uma emulsdo. O processo de fusdo
consiste no tratamento térmico ao qual a mistura aquecida é submetida, utilizando tanto
vapor direto como indireto, sob agitacdo constante (VAN DENDER, 2006). A fusdo
propriamente dita € realizada através do aquecimento e agitacdo vigorosa da massa,
utilizando uma temperatura minima de 80°C durante 15 segundos, ou qualquer outra

combinacdo tempo/temperatura equivalente (BRASIL, 1997c).
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A temperatura de fusdo é um fator muito importante, pois o calor influencia a
peptizacdo da caseina e a estrutura do produto final. A cremificagdo é
consideravelmente maior quando a temperatura é aumentada de 70°C para até cerca de
90°C (FERNANDES, 1981). De acordo com Valle (1981), recomenda-se 0 uso de
temperaturas superiores a 75°C, para assegurar a pasteurizacdo do produto. O tempo
necessario para a fusdo depende do equipamento utilizado, do tipo de matéria-prima,
das propriedades desejadas no produto final e do tipo e quantidade de sal emulsificante
usado (ZEHREN e NUSBAUM, 1992). Segundo Fernandes (1981), a temperatura
também influencia o tempo de fusdo, uma vez que o tratamento térmico é definido pelo
bindmio tempo/temperatura.

O processo possui algumas fases principais. A primeira consiste na peptizacgéo,
que € a troca de ions célcio bivalentes da paracaseina por ions s6dio monovalentes,
promovida pelos sais fundentes. Nessa fase, ocorre uma dissolucéo das pontes de célcio
do agregado de caseina e a estrutura passara do estado gel para o estado sol. Na segunda
fase, denominada de fase de hidratacdo, ocorre a cremificacdo, ou seja, uma mudanca na
consisténcia do produto pela absorcdo de agua. A Ultima fase, de reestruturacdo, ocorre
durante o resfriamento e apds a estocagem, havendo uma estabilizacdo do produto por

meio de reorientacdo das moléculas proteicas (VAN DENDER, 2006).

1.3.3.4 Embalagem, resfriamento e estocagem

Quando ainda quente, o requeijdo € fluido e nessas condigfes é entdo envasado
(OLIVEIRA, 1986). Dentre os materiais empregados no envase do produto destacam-se
0s copos de vidro, os termoformados de polipropileno e os tubos de polietileno (ALVES
et al., 2007).

O resfriamento do requeijdo deve ser feito o mais rapido possivel e,
normalmente, é realizado abaixo de 10°C, embora a utilizacdo destas temperaturas
possa promover a formagéo de cristais (VAN DENDER, 2006).

Com relacdo ao armazenamento do produto, este requer refrigeracdo da mesma
forma que a maioria dos queijos processados. Entretanto, a sua conservacdo é bem
maior quando mantido hermeticamente fechado. Depois de aberto, a sua conservacao é

limitada a cerca de uma semana, mesmo sob refrigeracdo adequada (RAPACCI, 1997).
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1.4 USO DE AMIDO EM REQUEIJOES

Diferentes amidos podem ser empregados por fabricantes de requeijdo, atraves
de um balanceamento na combinacdo de ingredientes, para melhorar o rendimento sem
perder a caracteristica do produto (MARCHIORI, 2005).

As caracteristicas quimicas, fisicas e o0s aspectos nutricionais do amido
destacam-no dos demais carboidratos. Ele é a reserva alimentar predominante das
plantas, fornecendo 70 a 80% das calorias de consumo humano no mundo, sendo a
matéria-prima alimentar mais abundante e barata disponivel (BOBBIO e BOBBIO,
2003; RIBEIRO e SERAVALLI, 2004; FENNEMA, 2010). E encontrado na natureza
em particulas caracteristicas, denominadas granulos, os quais sdo constituidos de
moléculas de amilose e amilopectina, dispostas de modo radial, apresentando regifes
cristalinas e ndo cristalinas em camadas alternadas (Figura 5) (BOBBIO e BOBBIO,
2003; DENARDIN e SILVA, 2009; FENNEMA, 2010).

Figura 5 - Estrutura da amilopectina formando as regides amorfas e cristalinas no
granulo de amido.
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Fonte: BELITZ et al., 2009.

A amilose ¢ essencialmente uma cadeia linear de a-D-glicoses unidas em
ligacdes glicosidicas a-1,4, contendo de 350 a 1000 unidades, apresentando estrutura
helicoidal, a-hélice, formada por ligacbes de hidrogénio entre os radicais hidroxila das
moléculas de glicose (Figura 6). Por serem helicoidais e com o interior hidrofdbico, as

cadeias de amilose sdo capazes de formar complexos de inclusdo com porcoes
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hidrofobicas lineares de moléculas que se ajustam ao tubo, como os acido graxos e o ion
trilodeto (I3) (RIBEIRO e SERVALLI, 2004; DENARDIN e SILVA, 2009;
FENNEMA, 2010).

A amilopectina apresenta uma estrutura ramificada, constituida por cadeias
lineares de 20 a 25 unidades. Essas cadeias estdo unidas entre si através de ligacdes
glicosidicas a-1,6 (Figura 6). A amilopectina é constituida por 10 a 500 mil unidades de
glicose e apresentam uma estrutura esférica (RIBEIRO e SERAVALLI, 2004;
FENNEMA, 2010).

Figura 6 - Estrutura dos monémeros de amilopectina e amilose.
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Fonte: RIBEIRO e SERAVALLI, 2004; FENNEMA, 2010.

A proporc¢do entre amilose/amilopectina varia com a espécie, grau de maturagéo
e manipulacdo genética dos vegetais. Dependendo do teor de amilose, 0 amido pode ser
classificado em amido comum, ceroso ou baixo teor de amilose (waxy) e com alto teor
de amilose (high-amylose) e apresenta aplicagdes distintas na industria. O amido de
milho normal caracteriza-se pela formacao de um gel consistente e é bastante utilizado
em sopas desidratadas e molhos que requerem viscosidade a quente. Para produtos que
necessitam de armazenamento sob refrigeracdo é indicado o amido ceroso, que
apresenta maior estabilidade a baixas temperaturas devido ao fato de praticamente nédo
possuir amilose. Os géis feitos com esses amidos sdo fracos e altamente viscosos,
enquanto os amidos com alto teor de amilose gelificam e formam filmes com facilidade
(BELITZ, et al., 2009; WEBER et al., 2009).

Os amidos comerciais sdo obtidos a partir de sementes de cereais,
principalmente de milho, trigo, arroz, tubérculos e raizes, em especial batata e mandioca
(WEBER et al., 2009; FENNEMA, 2010).
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Os amidos modificados séo produtos obtidos a partir do amido com a finalidade
de atender as necessidades especificas da industria de alimentos, como melhorar as
caracteristicas das massas e dos géis devido ao aumento de resisténcia ao calor, ao
cisalhamento a a acidez (RIBEIRO e SERAVALLLI, 2004; BELITZ et al., 2009).

As modificacdes podem ser de um s tipo, porém, com frequéncia, os amidos
sdo preparados pela combinacdo de dois, trés e, algumas vezes, quatro processos, que
podem ser quimicos ou fisicos. As modificagdes quimicas compreendem as reagdes de
hidrolise acida, com formacdo de dextrinas, oxidacdo, esterificacdo, eterificacdo e
formacdo de ligacdes cruzadas. As formacOes fisicas compreendem a alteracdo da
estrutura cristalina pelo processo de pré-gelatinizacdo, que causa ruptura da ordem
molecular no interior dos granulos, evidenciado pelo inchago irreversivel do granulo,
perda da birrefringéncia e da cristalinidade. Este processo produz uma goma Viscosa,
constituida de uma fase continua de amilose solubilizada e/ou moléculas de
amilopectina, e uma fase descontinua de granulos remanescentes (EARLY, 2000;
BOBBIO e BOBBIO, 2003; RIBEIRO e SERAVALLI, 2004; BELITZ et al., 2009;
FENNEMA, 2010).

As moléculas de amido, assim como todas as moléculas de polissacarideos,
despolimerizadas por acido a quente, devido a presenca de carbono anomérico. A
hidrdlise quimica dos polissacarideos é influenciada por varios fatores, tais como pH,
temperatura, configuracdo anomérica (o € mais susceptivel que p), forma e tamanho do
anel. De uma forma geral, a sensibilidade a hidrolise diminui com o aumento das
associacOes intermoleculares. As ligacdes glicosidicas sdo mais facilmente quebradas
em meios acidos do que em meios alcalinos. A hidrolise das ligagdes glicosidicas ocorre
de forma aleatdria para produzir, inicialmente, fragmentos muito grandes e, no final do
processo, moléculas menores, como as dextrinas e mondmeros de glicose (Figura 7). Na
formagéo de dextrinas, pode ocorrer o fendmeno de reversdo, em que as cadeias de
ligagdes glicosidicas lineares (o-1,4) sdo transformadas em cadeias menores e
ramificadas, cuja ligacdo a-1,6 predomina. A extensdo dessas modificagdes varia de
acordo com o tipo de amido utilizado e o ambiente quimico da reacdo (BRIMHALL,
1944; THOMPSON e WOLFROM, 1958; RIBEIRO e SERAVALLI, 2004;
FENNEMA, 2010).
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Figura 7 - Mecanismo de hidrolise do amido em meio acido formando glicose e

dextrinas.
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Fonte: BRIMHALL, 1944; CAREY, 2000; BRUICE, 2006.
1.5 METODOS ANALITICOS PARA DETERMlNACAO DE CARBOIDRATOS

1.5.1 Método de Lane-Eynon

Aldoses sdo aglcares redutores, desde que possuam um aldeido funcional de
cadeia aberta. Em solugGes alcalinas, as cetoses se convertem em aldoses por meio de
um intermediario endlico, fenémeno conhecido como tautomeria. De uma forma geral,
qualquer carboidrato que contenha uma funcdo hemiacetal livre € um acucar redutor
(CAREY, 2000; BOBBIO e BOBBIO, 2003).

Em solugdes alcalinas, os agucares redutores sdo capazes de reduzir sais de
cobre, prata, bismuto e mercirio a compostos de valéncia menores ou ao estado
metalico (CECCHI, 2003; BELITZ et al., 2009).

A solucéo de sulfato de cobre Il complexada com tartarato em meio basico
(Reagente de Fehling) é capaz de oxidar aldeidos alifaticos ao seu acido carboxilico
correspondente. A formacdo de um precipitado vermelho tijolo de 6xido de cobre Il
(Cuz0¢) € indicativo de teste positivo para aldeidos (Figura 8). O quimico aleméo H.
V. Fehling foi o primeiro pesquisador a indicar as proporc¢des adequadas dos reagentes
(CAREY, 2000; DEMIATE et al., 2002).
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Figura 8 - Esquema da reacédo de oxidacdo dos aldeidos presentes nas moléculas de

acuicares através da reducéo do Cu** a Cu".
O

O—0

+ 2(:u2+(aq) + 50H (g —> ﬂ + Cu,0p + 3 Hy0pg)

H (a) R o ()

Fonte: CAREY, 2000.

Usualmente, as reacOes coloridas baseadas nas propriedades redutoras dos
acucares ndo sdo especificas e necessitam de remocédo de substancias interferentes para
posterior identificacdo e quantificacdo. Essas substancias podem ser pigmentos sollveis,
substancias opticamente ativas, constituintes fendlicos, lipidios e proteinas. Os
interferentes podem ser separados por descoloracgdo, tratamento com resina trocadora de
ions ou clarificacdo por meio de agentes clarificantes, que possuem a funcdo de
precipitar as substancias que podem interferir na medida fisica ou quimica dos agUcares.
Para os lacteos, utilizam-se as solucdes de ferrocianeto de potassio e sulfato de zinco,
em que a presenca de metais pesados precipitam substancias coloidais, como, por
exemplo, as proteinas, ou o precipitado formado na reacdo com metais pesados, como o
ferricianeto de zinco, combina e co-precipita as proteinas (CAREY, 200; CECCHI,
2003).

O método de Lane-Eynon, descrito na Association of Official Analytical
Chemists (AOAC, 2006), baseia-se na adicdo a um erlenmeyer da solucdo de
carboidratos a ser quantificada até préximo ao ponto de viragem teérico e 5 mL de cada
uma das solucgdes de Fehling A (solucdo de cobre) e Fehling B (solucdo alcalina de
tartarato). Submete-se 0 conjunto ao aquecimento até atingir o ponto de ebulicdo,
adiciona-se a solucdo de azul de metileno a 2% e titula-se vagarosamente a solugdo de
carboidratos até que se observe o ponto de viragem. O azul de metileno é um indicador
de oxirreducdo que muda de azul para incolor; porém, como existe 0 precipitado de
Oxido de cobre, a cor observada na viragem € de azul para vermelho-tijolo. Existem dois
fatores importantes a serem seguidos nesse método para maior exatiddo dos resultados
(DEMIATE et al., 2002; CECCHI, 2003; AOAC, 2006; BRASIL, 2006):

1. A solucdo deve ficar constantemente em ebulicdo durante a titulacdo, porque o

Cu,0O formado pode ser novamente oxidado pelo O, do ar, mudando a cor da

solugdo novamente para azul;
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2. A titulacdo deve levar no maximo 3 minutos, porque pode haver caramelizacao

dos agucares com o aquecimento prolongado.

O aquecimento de solugdes de carboidratos a temperaturas préximas ao ponto de
ebulicdo da agua, em particular da sacarose e de acuUcares redutores, em auséncia de
compostos nitrogenados, promove um complexo grupo de reagfes envolvidas na
caramelizacdo. A reacdo é facilitada por pequenas quantidades de &cidos e alguns sais,
Ainda que ndo envolva a reacdo entre carboidratos e proteinas, a caramelizacdo é
similar a reacdo de Maillard. O produto final, o caramelo, contém uma mistura
complexa de compostos poliméricos formados a partir de compostos ciclicos
insaturados e de alto peso molecular. O aquecimento causa desidratacdo da molécula de
agucar, por um mecanismo que envolve enolizagdo e B-eliminagdo, com a introducdo de
ligacbes duplas ou a formacdo de anéis anidros. Sdo formados entdo os intermediarios
furanos e hidroximetilfurfural (HMF). Os anéis insaturados podem condensar, formando
polimeros de coloragdo marrom, as melanoidinas e os caramelos. As fraces de baixo
peso molecular presentes na mistura caramelizada contém, além do acUcar que nao
reagiu, acido piravico e aldeidos (BOBBIO e BOBBIO, 2003; RIBEIRO e
SERAVALLLI, 2004; FENNEMA, 2010).

1.5.2 Identificacdo de amidos pelo teste do Lugol

O teste do Lugol foi elaborado pela primeira vez em 1829, pelo pesquisador
francés J. G. A. Lugol, e era composto por uma solucdo elementar de iodo e iodeto de
potassio em agua (NEUZIL, 2002).

Rigorosamente, a solucdo de Lugol é composta por 10 g de iodeto de potéssio e
5 g de iodo, dissolvidos em 100 mL de &gua destilada. O iodeto de potassio é
adicionado para aumentar a solubilidade do iodo, através da formag&o do anion I3~
(CAREY, 2000; MORITA e ASSUMPCAO, 2007).

Atualmente, a solugdo de Lugol é utilizada como antisséptico, desinfetante,
reagente de rotina para deteccdo de amido, quantificacdo de amilose, em exames de
colposcopia, coloragdo de GRAM, investigacOes de neoplasias bucais, entre outros
(KNUTSON, 1999; NEUZIL, 2002, SIMOES, 2009; GONDIM et al., 2011; WANG et
al., 2011).
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O complexo de inclusdo azul formado pelo iodo com a amilose (Figura 9) é
normalmente utilizado para mensurar o contetdo de amilose nos amidos por
espectrofotometria e/ou potenciometria. A diferenciacdo entre amido comum, ceroso e
com alto teor de amilose é de grande importancia na industria alimenticia, devido as
suas varias e especificas aplicacbes. Nos métodos espectrofotométricos, existem
variacbes em termos de absortividade e comprimento de onda em funcdo do
comprimento de onda maximo de absorcdo utilizado (4,,s,), dependendo do grau de
polimerizacdo e da estrutura das moléculas de amilose, que determina a composi¢do do
complexo da cadeia de iodo com as hélices da amilose (KNUTSON, 1999; LIU et al.,
2009; WEBER et al., 2009).

Figura 9 - Representacdo esquematica da conformacéo espacial da amilose e do

complexo de incluséo I;~— amido.
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Fonte: SOUZA e NEVES, 2011.
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2 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo a caracterizacdo dos principais componentes do
requeijdo utilizando a espectroscopia Raman. Além disso, ele também tem o objetivo de
utilizar a espectroscopia Raman juntamente com ferramentas quimiométricas para
analisar qualitativamente e quantitativamente a presenca de amido em amostras de
requeijdo de diferentes procedéncias, contribuindo com os érgdos de fiscalizagcdo para
avaliacdo da autenticidade e da qualidade de amostras do referido laticinio encontradas

no mercado nacional.
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3 ESPECTROSCOPIA RAMAN

Vaérias técnicas permitem obter informacdes sobre estrutura molecular, niveis de
energia e ligacdes quimicas, como, por exemplo, a ressonancia magnetica nuclear,
difracdo de elétrons, néutrons e raios X, efeito Mdssbauer, espectroscopia Raman e no
infravermelho, etc. A espectroscopia estuda a interacdo da radiacdo eletromagnética
com a matéria, sendo um de seus principais objetivos a determinacdo dos niveis de
energia de atomos ou moléculas. Os espectros fornecem as transicGes (diferenca de
energia entre os niveis) e, a partir dessas medidas, determinam-se as posicoes relativas
dos niveis energéticos. No caso de moléculas, a regido espectral onde estas transi¢oes
sdo observadas depende dos tipos de niveis envolvidos: eletrénicos, vibracionais ou
rotacionais. Normalmente, as transi¢cGes eletrdnicas estdo situadas na regido do
ultravioleta ou visivel, as vibragbes na regido do infravermelho e as rotacionais na
regido de micro-ondas (em moléculas com atomos leves, também no infravermelho
distante). As diferentes regides espectrais exigem espectrometros com elementos
dispersivos e detectores apropriados. Assim, cada tipo de espectroscopia tem uma
tecnologia especifica.

Desconsiderando a energia devida aos movimentos translacionais, a energia total
de uma molécula sera a soma das energias eletrdnica, vibracional e rotacional: E;yiq =
Eoie + Eyip + Evor, S€Ndo que Egpe > Eyip > Erop. ISt0 permite, numa primeira
aproximacao, que estes niveis possam ser considerados separadamente, isto é, cada tipo
de espectro possa ser estudado independentemente das interacBes entre eles. Na
realidade, como E,;,. > E,ip > E,¢, as transicdes eletrdnicas envolvem uma estrutura
vibracional e rotacional que pode ou ndo estar resolvida. As transi¢cdes vibracionais
envolvem niveis vibracionais e rotacionais e somente 0s espectros rotacionais seriam
puros, no sentido de que as transi¢cfes sdo somente entre niveis rotacionais de um
mesmo estado vibracional e eletrénico.

A separagdo entre os movimentos dos nucleos e dos elétrons, conhecida como
aproximacdo de Born-Oppenheimer, resulta da grande diferenca entre as massas dos
nucleos e dos elétrons. Dessa forma, sendo o movimento dos elétrons muito mais rapido
do que dos nucleos, pode-se considerar que a posi¢do dos nucleos é fixa durante a
transicdo eletrébnica. Do mesmo modo, durante o movimento dos ndcleos, pode-se

considerar uma distribuicdo média dos elétrons. A interacdo da radiacdo
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eletromagnética com o movimento vibracional dos ndcleos origina o espectro
vibracional no infravermelho ou o espalhamento Raman.

A espectroscopia Raman, técnica empregada neste trabalho, baseia-se no
espalhamento inelastico da radiacdo eletromagnética monocromatica que interage com
as moléculas. As frequéncias vibracionais sdo determinadas pelas diferencas entre as
frequéncias das radiagdes espalhadas e da radiacdo incidente. Considerando 0os mesmos
estados vibracionais, as frequéncias Raman seriam as mesmas do espectro no
infravermelho.

Embora os mesmos valores de frequéncias vibracionais sejam obtidos atraves
dos espectros Raman ou no infravermelho, diferentes mecanismos envolvem os dois
fendmenos, o que pode dar origem a diferengas entre 0s respectivos espectros. Para um
modo vibracional ser ativo no infravermelho, é necessario haver variacdo do momento
dipolar durante essa vibracdo. A atividade no Raman difere no sentido de que o
momento de dipolo considerado € o induzido pela radiacdo eletromagnética, isto €, deve
haver variagdo da polarizabilidade da molécula durante a vibracdo. Uma vez que 0s
fendmenos fisicos envolvidos sdo diferentes e, consequentemente as regras de selecdo
também, a espectroscopia no infravermelho e a espectroscopia Raman sdo chamadas de
técnicas complementares.

Se uma molécula é irradiada por uma luz monocromatica de frequéncia v (laser),
entdo, por causa da polarizacdo eletronica induzida na molécula por este feixe, a luz de
frequéncia v (espalhamento Rayleigh), bem como a luz de frequéncia v + vj
(espalhamento Raman) é espalhada quando v; representa uma frequéncia vibracional da
molécula. Assim, espectros Raman sdo apresentados como deslocamentos da frequéncia
incidente na regido do ultravioleta, visivel ou IV préximo.

A origem do espectro Raman pode ser explicada por uma teoria classica
elementar. Considerando uma onda de luz de frequéncia v com um campo elétrico de
intensidade E. Como E varia com a frequéncia v, pode-Se escrever:

E = E,cos2nvt (3.1)

onde E, é a amplitude e t é o tempo. O campo elétrico oscilante induz na molécula um
momento de dipolo oscilante P (equagdo 3.2), cuja frequéncia serd a mesma do campo
elétrico externo:

P = aE = aE,cos2nvt (3.2)
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Neste caso, a é a constante de proporcionalidade e é chamada de polarizabilidade, que
pode ser entendida como uma medida da facilidade de deformacéo da nuvem eletronica
na presenca de um campo elétrico. Levando em conta a vibragdo molecular, os
movimentos nucleares irdo induzir flutuacdes na polarizabilidade com frequéncias que
correspondem aos varios modos normais de vibracdo, ou seja, se a molécula vibra com
frequéncia v;, o deslocamento do ndcleo para uma molécula diatbmica pode ser descrito
de acordo com a equacéo 3.3:

q = Qo cos2my;t (3.3)

onde g, é a amplitude vibracional. A polarizabilidade pode ser considerada como uma

funcdo linear de q e expandida numa seérie:
Jda

a= ay+ <£>0 q+-- (3.4)

Neste caso, a, € a polarizabilidade na posi¢éo de equilibrio e (ﬁ) é a taxa de variagéo
0

de a com relacdo a g, na posicdo de equilibrio. Combinando-se as equaces (3.2), (3.3)
e (3.4), tem-se:

da
P = aEjcos2nvt = ayE, cos 2nvt + (—) qoEq cos 2mvt cos 2my;t

aq/,
= ayE, cos 2nvt (3.5)
1 /0a
+3 (E) qoEo {cos[2m(v + v)t] + cos[2m(v — v)t]}
0

De acordo com a previsdo classica, o primeiro termo contém somente a frequéncia da
radiacdo incidente e corresponde ao espalhamento Rayleigh (espalhamento elastico),
apos a interacdo do foton com a molécula, esta volta ao mesmo nivel de energia inicial e
o féton é espalhado sem modificacdo de frequéncia. Somente no segundo termo aparece
o0 espalhamento Raman, com frequéncia v + v; (espalhamento anti-Stokes) ou v — v;
(espalhamento Stokes). No primeiro caso, o féton encontra a molécula ja num estado
excitado e, apds a interacdo a molécula, decai para o estado fundamental - essa
diferenca de energia € cedida ao foton que € espalhado com energia hv + e;. No
espalhamento Stokes de freqliéncia v — v; a molécula no estado fundamental sofre

colisdo com o foton de energia hv, passa para um estado intermediario (virtual), pois
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ndo corresponde a nenhum estado estacionario da molécula, o estado virtual é um
autoestado do sistema molécula-radiacdo. Em seguida a molécula decai para um estado
vibracional excitado de energia e;; o foton espalhado hv — e;, tem energia menor que o
incidente. Os espalhamentos elastico e inelastico (Stokes e anti-Stokes) podem ser
representados esquematicamente de acordo com a Figura 10.

Para frequéncias baixas as intensidades Stokes e anti-Stokes sdo comparaveis,
mas para frequéncias mais altas é dificil observar as bandas anti-Stokes, uma vez que, a
populacdo do estado excitado que origina as bandas anti-Stokes, € muito menor que a
populacdo do estado fundamental para energias menores. Essa relacdo pode ser
mostrada com a funcdo de distribuicdo de Boltzmann, que comprova que as bandas anti-
Stokes apresentam menor intensidade do que as bandas Stokes em temperaturas
medianas. Isto é verificado experimentalmente e a relacdo entre as intensidades anti-
Stokes (AS) e Stokes (S) é dada por:

Lis  (v+ v e;
I (v - vl-) exp( kT) (3.6)

Figura 10 - llustracdo esquematica dos espalhamentos Raman e Rayleigh.
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Fonte: Elaborado pela prépria autora.
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Na transicdo entre os estados vibracionais, m e n devem ser consideradas as
integrais das componentes (cij)mn €M relagdo ao modo vibracional. Para que a transigao
vibracional Raman seja permitida, é necessario que uma das componentes do momento

de transicdo (seis componentes no total) seja diferente de zero:

(“ij)mn = flpmaijl/)ndf (3.7)

Combinando a equag&o anterior com a equagédo 3.4, obtém-se:

a(li i
() = i), [ i+ (S

) f Yripndr (38)

Para ser observado o efeito de espalhamento Raman, é necessario que pelo
menos uma das integrais da equacdo 3.8 seja diferente de zero. O primeiro termo da
equacdo € igual a zero, devido a ortogonalidade entre i, e ¥,,. Para 0 segundo termo

ser diferente de zero, é necessario atender a duas condicdes. A primeira é:
a(lij £ 0 39
5 ) (3.9)

Ou seja, € necessario que ocorra uma variacdo da polarizabilidade com o pequeno
deslocamento da coordenada q em relacdo a sua posicdo de equilibrio. A
polarizabilidade ¢ uma propriedade tensorial (estabelece uma relacdo linear entre
vetores P e E) que determina a atividade dos modos vibracionais na espectroscopia
Raman.

A segunda condicdo é:

jlﬂmqwndr #0 (3.10)

Para que essa condicao seja satisfeita, & necessario que o produto ¥,,qy,, seja
uma fungdo par. Como q é uma funcéo impar, as duas funcdes de onda devem ter
diferentes paridade. Nestas condi¢fes, 0 modo vibracional € ativo no espectro Raman
(SALA, 2008).

O espectro Raman mostra um conjunto de transi¢des vibracionais permitidas de
uma molécula. O nimero de bandas, as frequéncias e a intensidade relativa dessas

bandas estdo associados com o modo normal de vibragcdo da ligagdo quimica. A
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atribuicdo das frequéncias vibracionais observadas no espectro Raman pode ser feita
com o0 uso da teoria de grupo juntamente com o célculo de coordenadas normais, sendo
possivel obter informacBes das constantes de forga das ligagdes quimicas, previsdo do
numero de modos vibracionais ativos e a correta atribuicdo das frequéncias vibracionais
(OLIVEIRA, 2009).

A intensidade das bandas Raman depende da probabilidade de transicéo, ou seja,

do quadrado do tensor de polarizabilidade e da quarta poténcia da frequéncia da

16
I, <9C’Z )Iov ZZI%I (3.11)

radiacdo espalhada:

Em 1934 foi publicada por G. Placzek a teoria da polarizabilidade do efeito
Raman, onde a intensidade Raman depende apenas da polarizabilidade do estado
eletronico fundamental. Nessa aproximacdo, a energia do foton de excitacdo € muito
menor que a energia minima para a transicao eletronica da molécula. Esta condicéo é
satisfeita trabalhando, por exemplo, com excitacdo no infravermelho proximo ou
visivel. Desta forma, a intensidade Raman passa a ser uma propriedade apenas do
estado eletronico fundamental. Este tipo de situacdo corresponde ao efeito Raman
normal ou ordinario (OLIVEIRA, 1991). Nesse caso, a polarizabilidade de transicao

®mn, POCE Ser expressa por:

Z UnrUrm .unr.urm
m,n h Vrm — Vo Vrn + Vo (3-12)

Na equacdo acima, h é a constante de Planck, r descreve um conjunto de estados que
pertence a molécula ndo perturbada, v,,, € v,.,, correspondem as frequéncias dos estados
denotados por m e n, v, é a frequéncia da radiacdo incidente e p,, € iy, S40 0S
momentos de transicdo. O numerador do primeiro termo entre colchetes corresponde a
passagem do estado inicial m para um estado intermediario r, e deste para o estado final
n.

Quando a energia do féton de excitagdo € proximo da energia de uma transicao
permitida, o denominador do primeiro termo diminui e o0 termo aumenta, causando
grande aumento de a,,, €, como consequéncia, produz uma intensificacdo do sinal

Raman — efeito conhecido como Raman ressonante. Para o entendimento dessas
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mudangas, torna-se necessario a utilizacdo do formalismo vibrénico para o efeito
Raman introduzido por A. C. Albrecht.

Em condicGes de ressonancia, 0s momentos de transi¢ao p,,, € iy, Sao descritos
utilizando a aproximacéo de Born-Oppenheimer, onde é feita a separacdo das funcgdes
de onda em vibracionais e eletrbnicas. Neste ponto, fica clara a dependéncia da
polarizabilidade de transicdo e, consequentemente da intensidade Raman, com a curva
da energia potencial dos estados eletrénico e excitado. A contribuicdo dos estados
excitados é representada pela soma de vérios termos, conhecidos como A, B, Ce D. A
polarizabilidade de transicdo pode ser representada pela soma de cada um destes termos:

Amn =A+B+C+D (3.13)

O termo mais importante é o termo A, também conhecido como termo de Franck-
Condon, o qual é responsavel pelas intensidades altas dos modos totalmente simétricos
(CLARK e DINES, 1986).

No efeito Raman ressonante, a polarizabilidade de transicdo passa a depender de
uma unica transicdo eletrénica (transicdo permitida), ou seja, de um unico estado
eletronico excitado. Com isso, € possivel obter informacGes sobre os estados eletrénicos
da molécula da mesma forma que na espectroscopia eletronica de absorgéao.

Para obtencdo dos espectros Raman, foram utilizadas até 1950 lampadas de
vapor de mercurio (435 nm) para obtencdo da radiacdo excitante. No entanto, essas
lampadas emitiam uma série de linhas indesejadas, fazendo-se necessario o uso de
filtros para isolar as linhas de interesse, entretanto, varios compostos absorviam essas
linhas ou eram decompostos fotoquimicamente, impedindo a obtencdo dos espectros
Raman de alguns compostos. Os espectros eram registrados em chapas fotograficas
(SALA, 2008).

Os avancos na instrumentacdo facilitaram a tarefa de obter um espectro Raman,
como exemplo, tem-se as novas fontes de radiacdo monocromaética - no inicio eram
lampadas de mercdrio, mas hoje sdo empregados lasers. Esses apresentam atributos que
fazem com que sejam excelentes fontes de excitacdo, entre os quais podemos destacar
monocromaticidade, direcionalidade e coeréncia. Novos tipos de detectores, como 0s
detectores multicanal (CCD), o uso de microscépio optico acoplado ao espectrometro, a
utilizacdo de fibra Optica para medidas remotas, o desenvolvimento da espectroscopia
FT-Raman, as técnicas de imagem e a miniaturizagdo da instrumentacdo tem tornado a

espectroscopia Raman uma técnica cada vez mais popular para a caracterizagéo rapida e
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facil de sdélidos, liquidos e no controle de qualidade, ganhando assim novos campos de
pesquisa e espaco no setor industrial.

A espectroscopia Raman oferece algumas vantagens em relagdo a espectroscopia
no infravermelho: a agua ndo interfere nos espectros, além de ser uma técnica versatil,
rapida, determina mais de um componente a0 mesmo tempo, as amostras ndo precisam
passar por um pré-tratamento, ndo usa reagente, ndo gera subprodutos toxicos, além de
ser uma técnica ndo destrutiva, adequada para processos on-line. Desta forma, a
espectroscopia Raman oferece oportunidades analiticas para muitas areas de producéo e

controle de qualidade.
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4 METODOS QUIMIOMETRICOS

Devido a crescente sofisticacdo das técnicas instrumentais de analise quimica e a grande
quantidade de dados gerados por elas, técnicas de tratamentos de dados mais complexas
do ponto de vista matematico e estatistico tornaram-se necessarias (BRUNS e FAIGLE,
1985).

A anélise de dados é uma parte essencial em todo experimento, sendo univariada

quando somente uma varidvel € medida sistematicamente para varias amostras. Ha
muito tempo, a estatistica univariada vem sendo aplicada a problemas quimicos, mas a
sua utilizacdo tornou-se limitada. Nas Gltimas décadas, a andalise multivariada foi
introduzida no tratamento de dados quimicos, ganhando rapidamente popularidade e
dando origem a uma nova disciplina, chamada Quimiometria (SENA et al., 2000).
Para a andlise de dados os métodos multivariados sdo 0s mais adequados, porque
permitem um estudo com varias espécies presentes a0 mesmo tempo, nao importando a
existéncia ou auséncia de diferencas espectrais marcantes entre elas, nem a existéncia de
alta correlacdo nos dados. Também é possivel a identificacdo de problemas eventuais
com linha base ou interferentes nas amostras (FERREIRA et al., 1999).

A Quimiometria envolve a aplicacdo de métodos matematicos, estatisticos e
computacionais para investigar, interpretar, classificar e fazer previséo de conjuntos de
dados de interesse quimico. Dentre as diversas subareas da Quimiometria pode-se
destacar o planejamento de experimentos, o reconhecimento de padrdes e a calibracdo
multivariada. Na area de planejamento de experimentos busca-se encontrar quais as
variaveis que mais afetam um determinado processo, assim como a interagdo entre elas.
No reconhecimento de padrdes, a partir de uma vasta gama de informacdes (medidas
quimicas ou espectrais, por exemplo) sobre uma série de objetos, pretende-se encontrar
agrupamentos de amostras (objetos) que s&o similares entre si e, assim, detectar
tendéncias nos dados. Na calibragdo multivariada, busca-se estabelecer um modelo que
relacione uma série de medidas (quimicas ou espectrais) realizadas em amostras com
uma determinada propriedade (concentracdo, por exemplo) (SOUZA e POPPI, 2012).

As notacdes de algebra linear também se aplicam a quimiometria. Um vetor é
uma matriz que tem somente uma linha ou uma coluna, sendo chamado de vetor linha
ou coluna, respectivamente. Os vetores sao designados por letras mindsculas em negrito
(y). As matrizes sdo designadas por letras maiusculas em negrito (X). Os elementos das

matrizes, dos vetores, ou ainda constantes como coeficientes de regressdo sao
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representados por letras sem negrito (x) (KALIVAS, 2005). Dessa forma, os dados em
calibracdo multivariada devem ser dispostos em forma de matriz, onde as linhas da
matriz referem-se as amostras e as colunas referem-se as variaveis (intensidades Raman
em diferentes numeros de onda) (BRERETON, 2000; MILLER, e MILLER, 2000).
Durante uma analise quimica, uma grande quantidade de dados pode ser obtida; como
exemplo, um espectro Raman coletado para 50 amostras na faixa de 3500 a 400 cm™
com resolucéo de 4 cm™ produz uma matriz de dados de dimensées 50 x 1609 = 80450
numeros, conforme ilustra a Figura 11. Desta forma, faz-se necessaria uma maneira de

extrair informac@es importantes de matrizes de dados com tais dimensdes.

Figura 11 - Organizacdo dos dados multivariados em uma matriz a partir do espectro

Raman.
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Fonte: Elaborado pela prépria autora.

4.1 Pré-processamentos (SOUZA e POPPI, 2012)

A etapa de pré-processamento dos dados é fundamental para o sucesso da
analise multivariada. Os principais objetivos da aplicacdo das técnicas de pré-
processamento sdo eliminar informacgdes ndo relevantes do ponto de vista quimico e
tornar a matriz de dados melhor condicionada para a andlise, possibilitando a
subsequente analise do conjunto de dados com eficiéncia. Normalizar os espectros,
centrar os dados na média e derivar e suavizar utilizando o algoritmo de Savitzky-Golay

foram os métodos aplicados neste estudo.



48

A normalizacdo € um tipo de pré-processamento que tem como objetivo reduzir
a influéncia de variacdes indesejadas presentes no conjunto de dados, garantindo que
cada observacdo seja representada de forma adequada e consistente. Um método comum
de normalizacdo aplicado a dados espectroscopicos é o chamado normalizagéo por area
total, cujo principal objetivo € reduzir o efeito da intensidade total de perfis de resposta,
devido a variacOes sistematicas ou na concentragdo da amostra. A normalizacéo para a
area total do espectro é realizada pela divisdo de cada varidvel pela soma dos valores
absolutos de todas as variaveis para uma dada amostra, conforme a Equacéo 4.1.

X

S 4.1
e X5 “.1)

Xi,norm =

Centrar os dados na média (Equacdo 4.2) consiste em calcular a média das
intensidades para cada comprimento de onda e subtrair cada uma das intensidades do
valor médio. Desta maneira, cada varidvel passara a ter média zero, ou seja, as
coordenadas sdo movidas para o centro dos dados, permitindo que diferencas nas
intensidades relativas das variaveis sejam mais faceis de perceber.

Xjj(centrado na média) = Xj;(original) — Xij (média) (4.2)

Deslocamentos e inclinagdes de linha de base podem ser corrigidos por derivagéo dos
espectros. Os métodos de alisamento sdo utilizados para reduzir matematicamente o
ruido, aumentando com isto a relacdo sinal-ruido. Nestes métodos, € selecionada uma
janela, a qual contém certo nimero de varidveis. Os pontos na janela sdo, entdo,
utilizados para determinar o valor no ponto central da janela e, assim, o tamanho da
janela influencia diretamente o resultado do alisamento. No método de Savitzky-Golay
(SAVITSKY e GOLAY, 1964), um polinémio de ordem baixa é ajustado aos pontos da
janela e utilizado para recalcular o ponto central.

4.2 Analise de Componentes Principais (PCA)

A analise de componentes principais (Principal Component Analysis, PCA) é um
dos métodos mais importantes utilizados na Quimiometria e é a base para diversos
métodos de reconhecimento de padrBes, classificacdo e calibragdo multivariada.

Normalmente, a PCA é utilizada com o objetivo de visualizar a estrutura dos dados,
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encontrar similaridades entre amostras, detectar amostras andmalas (outliers) e reduzir a
dimensionalidade do conjunto de dados (SOUZA e POPPI, 2012).

Conforme mencionado anteriormente, métodos de analise exploratéria sdo utilizados
para extrair informacdo e detectar tendéncias nos dados, baseados nas medidas
multivariadas das amostras. De maneira geral, eles podem ser classificados como
métodos supervisionados como, por exemplo, Linear Discriminant Analysis (LDA), K-
Nearest Neighbor (KNN), Partial Least Square Discriminant Analysis (PLS-DA)e Soft-
Independent Modeling of Class Analogy (SIMCA), ou ndo supervisionados como, por
exemplo, Principal Component Analysis (PCA) e Hierarchical Cluster Analysis (HCA)
e permitem a interpretacdo multivariada de conjuntos de dados complexos por meio de
gréaficos bi- ou tridimensionais. Nos métodos supervisionados é necessario que exista
alguma informacdo inicial sobre a identidade das amostras para a formacéo das classes e
0 objetivo € desenvolver um modelo baseado nas informacg6es contidas nas amostras.
Por outro lado, nos métodos ndo supervisionados, a separacao de classes acontece sem a
necessidade de informac@es iniciais sobre a natureza das amostras e o objetivo é
identificar agrupamentos naturais entre as amostras (SOUZA e POPPI, 2012).

A PCA ¢é um método que permite a reducdo da dimensionalidade através da
representacdo do conjunto de dados em um novo sistema de eixos, denominados
componentes principais (PC), permitindo a visualizagdo da natureza multivariada dos
dados em poucas dimens6es. No espaco original, as amostras sdo pontos localizados em
um espaco n-dimensional, sendo n igual ao numero de variaveis. Com a reducédo de
dimensionalidade proporcionada pela PCA, as amostras passam a ser pontos localizados
em espagos de dimensdes reduzidas definidos pelas PCs, por exemplo, bi ou
tridimensionais. Matematicamente, na PCA, a matriz X é decomposta em um produto
de duas matrizes, denominadas escores (T) e pesos (P), mais uma matriz de erros (E),

como mostrado na Equacgéo 4.3:

X=TPT +E (4.3)

ou graficamente, como na Figura 12:
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Figura 12 - Representacgdo grafica do somatorio dos produtos dos vetores escores e
pesos.
n d n n
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m m

Fonte: Elaborado pela prépria autora.

Os escores representam as coordenadas das amostras no sistema de eixos
formados pelas componentes principais. Cada componente principal é constituida pela
combinacdo linear das variaveis originais e os coeficientes da combinacdo sdo
denominados pesos. Matematicamente, 0s pesos sdo 0s cossenos dos angulos entre as
variaveis originais e as componentes principais (PC), representando, portanto, o quanto
cada variavel original contribui para uma determinada PC. A primeira componente
principal (PC1) é tragada no sentido da maior variagdo no conjunto de dados; a segunda
(PC2) é tracada ortogonalmente a primeira, com o0 intuito de descrever a maior
porcentagem da variacdo ndo explicada pela PC1 e assim por diante; enquanto 0s
escores representam as relacbes de similaridade entre as amostras. A avaliacdo dos
pesos permite entender quais varidveis mais contribuem para 0s agrupamentos
observados no gréafico dos escores. Através da analise conjunta do grafico de escores e
pesos, é possivel verificar quais variaveis sao responsaveis pelas diferencas observadas
entre as amostras (SOUZA e POPPI, 2012). Como exemplificacdo, a Figura 13 ilustra
no plano bidimensional duas variaveis x; e x,. A Figura 13A mostra um componente
principal (PC), a reta que aponta na direcdo de maior variabilidade das amostras (pontos
1 a 6) da Figura 13B. Os escores t; sdo as projecdes das amostras na direcdo da PC
(Figura 13B) e 0s pesos py, sdo 0s cossenos dos angulos formados entre a componente
principal e cada variavel (Figura 13A) (SENA, et al., 2000).
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Figura 13 - Representacdo de uma componente principal (PC) no caso de duas
variaveis: (A) os pesos sdo 0s cossenos dos angulos entre o vetor direcéo e a variavel;
(B) os escores séo as projecOes das amostras 1 a 6 na diregdo da PC. Os dados estéo

centrados na média.
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Fonte: SENA, et al., 2000.

As novas variaveis, as PCs, sdo ortogonais entre si e, portanto, ndo correlacionadas.
Normalmente, as primeiras PCs explicam a maior parte da variancia total contida nos
dados e podem ser usadas para representa-los (SENA, et al., 2000).

O numero de componentes principais a ser utilizado no modelo PCA ¢
determinado pela porcentagem de variancia explicada. Assim, seleciona-se um nimero
de componentes de tal maneira que a maior porcentagem da variacdo presente no
conjunto de dados originais seja capturada (SOUZA e POPPI, 2012).

De forma resumida, é possivel afirmar que a PCA é um método exploratorio
porque ajuda na elaboracdo de hipdteses gerais a partir dos dados coletados,
contrastando com estudos direcionados nos quais hipoteses prévias sdo testadas. Ela €
capaz de separar a informacdo importante da redundante.

Para a andlise exploratoria, é de fundamental importancia entender que 0s escores
fornecem a composicgéo das PCs em relacdo aos objetos (amostras), enquanto 0S pesos
fornecem essa mesma composi¢cdo em relacdo as variaveis. Como as PCs sdo
ortogonais, é possivel examinar as relacdes entre os objetos através dos graficos dos
escores projetados nas primeiras PCs, e entre as varidveis atraves dos graficos dos

pesos. Esses graficos apresentam informacdes Uteis sobre tendéncias subjacentes e
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caracteristicas da estrutura dos dados, tais como agrupamentos de objetos ou variaveis e
caracterizagdo dos chamados ‘“outliers” (amostras mal comportadas, que ndo se
encaixam no modelo). O estudo conjunto de escores e pesos permite estimar a

influéncia de cada variavel em cada objeto (SENA, et al., 2000).

4.3 Minimos Quadrados Parciais (PLS)

O método de regressdo por minimos quadrados parciais (PLS, do inglés, Partial
Least Squares) (BRERETON, 2003) é o método mais utilizado e difundido entre as
técnicas de calibracdo multivariada devido ao seu bom desempenho. Todas as varidveis
relevantes sdo incluidas no modelo PLS, desta forma, a calibragcdo pode ser realizada na
presenca de interferentes.

O PLS € baseado em uma relacdo linear entre as variaveis X (respostas
instrumentais) e as varidveis de interesse, Y. As informagfes da matriz X e da matriz Y
sdo utilizadas ao mesmo tempo na fase de calibracdo. A matriz dos espectros é
decomposta em matrizes de variacdes dos espectros (pesos) e a posicdo das amostras
(escores). As matrizes X e Y podem ser representadas pela Andlise de Componentes
Principais:

Figura 14 - Decomposicdo das matrizes X e Y para 0 modelo PLS.

P
X =71 * E

Fonte: Elaborado pela prépria autora.

X=TPT+E (4.4)
Y=UQ" +F (4.5)
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onde T e U sdo as matrizes escores de X e Y, respectivamente; P e Q sdo as matrizes
pesos de X e Y; E e F sdo os residuos. Uma relacdo entre os dois blocos pode ser
realizada correlacionando-se os escores para cada componente de cada vez, utilizando-

se um modelo linear:

Uy = bpty (4.6)
Onde:
Uptd
= 4.7
h til;th ( )

Para cada h = 1,2, ..., A componentes principais.

Esse modelo, entretanto, ndo é o melhor possivel. Isto porque a Analise de
Componentes Principais é realizada em cada matriz separadamente, podendo resultar
numa relacdo ndo muito satisfatoria (ndo linear) entre os escores dos dois blocos. Deve-
se buscar um modelo onde as matrizes de residuos E e F sejam as menores possiveis e,
ao mesmo tempo, conseguir uma relacdo linear entre t e u. No PLS, isto é realizado por
uma leve mudanca nos valores dos escores, de forma a produzir a melhor relacdo
possivel, ou seja, ha uma leve rotacdo no eixo das componentes principais para
obtencdo de uma maior correlacdo com o vetor de dados y. Entdo, essas novas
componentes principais passam a se chamar variaveis latentes. Como pode ser notado,
ha um compromisso entre a habilidade dos componentes principais em descrever as
amostras nos espacos individuais (modelagem dos blocos X e Y), e 0 aumento na
correlacdo entre u e t.

O ndmero de variaveis latentes a ser utilizado no modelo é normalmente
determinado pelo procedimento de validacdo cruzada com o método denominado leave-
one-out (“um por vez”). Neste procedimento, uma amostra (espectro) pertencente ao
conjunto de calibracdo é deixada de fora, 0 modelo é construido com as demais e €
realizada a previsdo da propriedade de interesse para esta amostra empregando um
numero crescente de varidveis latentes. Este procedimento é entdo repetido para todas as
amostras e um erro médio (RMSECV, Equagdo 4.8) ¢ calculado para cada numero de
variaveis latentes empregado. O numero de variaveis latentes a partir do qual ndo existe
variacdo apreciavel no valor de RMSECV é utilizado para determinar o numero de
variaveis latentes a ser utilizado no modelo. Caso exista duvida se dois valores de

RMSECYV sdo estatisticamente diferentes, é possivel a realizacdo de um teste F entre 0s
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dois valores, empregando um numero de graus de liberdade igual nUmero de amostras

do conjunto de calibragéo.

%y = ve) (4.8)

n

RMSECV =

Na equacdo acima, y, representa o valor previsto de concentragéo, y, 0 valor esperado e

n 0 nimero de amostras de calibracdo (SOUZA et al., 2013).

Na construcdo do modelo de calibracdo multivariada, as amostras sdo divididas
em dois conjuntos de dados, um conjunto de calibracdo e outro conjunto chamado de
validacdo. As amostras de calibracdo precisam ser escolhidas de forma que sejam
representativas, ou seja, apresente maior variabilidade dos dados. Para isso, o algoritmo
de Kennard-Stone (KENNARD e STONE, 1969) é frequentemente utilizado, o qual
seleciona as amostras de calibracdo com base nas suas distancias. Dois espectros séo
selecionados, 0 primeiro mais proximo do ponto central e o segundo € escolhido de
forma que apresente maior distancia euclidiana em relacdo ao primeiro. Essas duas
amostras sdo entdo removidas do conjunto de calibragdo e alocadas em um subconjunto.
Para cada espectro do conjunto de calibracdo, as distancias euclidianas entre o espectro
selecionado do subconjunto e os espectros restantes sdo computadas. O procedimento
segue até a obtencdo do nimero desejado de amostras para o conjunto de calibracao.

Durante a construcdo do modelo de calibracdo é importante identificar amostras
que possuem comportamento diferente das demais. Pode-se ter amostras com alta ou
baixa concentracdo, com erro na medida, problema em uma determinada regido do
espectro, uma determinada amostra pode apresentar ruido durante a medida. Esse tipo
de amostra é chamado de andmala. E necessario eliminar ou corrigir as anomalias para
que o modelo possa ter boa habilidade de previsdo. Uma maneira de se detectar as
amostras andbmalas € a analise do grafico dos residuos versus leverage (FERREIRA,
1999). A leverage ¢ uma medida da importancia de uma amostra para o modelo, é a
posicdo dessa amostra em relacdo as outras no espaco das variaveis latentes. Se uma
amostra ¢ diferente das outras amostras do conjunto de calibracdo, ela tera alto valor de
leverage e pode ter uma influéncia negativa no modelo. O valor de leverage ¢ calculado

segundo a equacao:

hy =t (TIT) ty; (4.9)
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onde T sdo os escores das amostras de calibracdo, t; € o escore de uma determinada
amostra i e a € o numero de varidveis latentes. Os residuos correspondem a desvios
entre os dados de referéncia e os dados estimados pelo modelo. Uma amostra com
leverage e residuo altos deve ser excluida do modelo e este, reconstruido. Amostra com
leverage baixo e residuo alto indica previsdo ruim da propriedade a ser determinada. A
amostra que apresenta residuo baixo e leverage alta revela ser diferente das demais,
onde o modelo ndo consegue descreve-la.

A parte fundamental da regressdo € a verificacdo de sua validade, ou seja, se 0
modelo construido é capaz de prever corretamente ou com pequena margem de erro 0s
valores das concentracdes de novas amostras. Existem algumas maneiras de determinar
a habilidade de previsdo do modelo: através da determinacao dos valores previstos pelo
modelo, dos seus respectivos erros relativos e da raiz quadrada do erro médio de
previsdo (RMSEP — do inglés, Root Mean Squares Error of Prediction), por meio da
equacao 4.10:

S~ ) (4.10)
n

RMSEP =

onde n é o nimero de amostras do conjunto de validacéo, y; e y, correspondem aos
valores de referéncia e aos previstos pelo modelo, respectivamente. A equagdo acima
expressa 0 grau de concordancia entre o valor estimado pelo modelo multivariado e o
valor tido como verdadeiro ou de referéncia.

Uma vez validado o modelo, este esta apto para previsio de novas amostras. E
importante ressaltar que todas as novas amostras estejam na mesma faixa de

concentracdo das amostras usadas na etapa de calibracéo.

4.4 Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA)

A PLS-DA é uma técnica que combina as propriedades da regressdo por
minimos quadrados parciais com o poder de uma técnica de classificacdo (BARKER e
RAYENS, 2003). A principal vantagem dos modelos PLS-DA € que as principais fontes

de variabilidade dos dados sdo modeladas pelas variaveis latentes e seus escores e pesos
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associados, permitindo a visualizacdo e entendimento de diferentes padrGes e
associagdes nos dados.

A PLS-DA segue 0 mesmo principio do PLS, porém, neste método, a variavel
simulada (matriz Y) descreve a classe da amostra empregando valores zero ou um. A
classe de uma nova amostra é determinada através do valor previsto pelo PLS-DA.
Apesar de os valores previstos pelo modelo serem zero ou um, observa-se que 0s
valores se aproximam destes. Isso porque é calculado um valor limite entre os valores
previstos, onde amostras acima deste valor indicam que estas pertencem a classe
modelada. O modelo permite ainda o célculo da probabilidade de uma amostra
pertencer a classe que estd sendo modelada; tal calculo é feito com base no teorema de
Bayes (RIBEIRO, 2007).
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5 MATERIAIS E METODOS

5.1 Amostras

5.1.1 Analise qualitativa dos tipos de requeijao

Foram analisadas um total de 19 amostras de diferentes marcas de requeijao sem
amido, adquiridas no comércio da cidade de Juiz de Fora, MG, dentre as quais 11 séo do
tipo Tradicional e 8 sdo do tipo Light. Além disso, foram analisadas 7 amostras de
requeijdo com amido, adquiridas também no comércio da cidade de Juiz de Fora, dentre
as quais 3 sdo do tipo Tradicional e 4 sdo Light. Os espectros Raman dessas amostras
foram coletados no dia da abertura da embalagem e elas ndo passaram por nenhum

preparo prévio.

5.1.2 Analise qualitativa e quantitativa do requeijdo com adicédo de amido

O amido utilizado como adulterante neste trabalho foi fornecido pela empresa de
produtos alimenticios Gemacom Tech, sediada na cidade de Juiz de Fora, MG. Seu
espectro Raman foi obtido sem nenhum preparo prévio.

Todas as 19 amostras de requeijao comerciais sem amido foram adulteradas com
amido em diferentes proporgdes, que variaram de 2,5 a 20% (m/m), fornecendo um total
de 152 amostras, divididas em oito niveis de concentracdo, conforme mostra a Tabela 1.
Cada componente foi pesado utilizando uma balanca analitica modelo Shimadzu Marte
AY 220, as amostras resultantes foram homogeneizadas e os espectros Raman foram
coletados imediatamente ap6s o preparo das mesmas.

Todas as amostras adulteradas, juntamente com as comerciais, foram utilizadas
para a construcdo dos modelos PCA, PLS-DA e PLS.
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Tabela 1 - Planejamento para a adulteragdo com amido das amostras de requeijao

comercial.
Mistura Requeijéo Amido
% (m/m) % (m/m)
1 97,5 2,5
2 95,0 5,0
3 92,5 7,5
4 90,0 10,0
5 87,5 12,5
6 85,0 15,0
7 82,5 17,5
8 80,0 20,0

Fonte: Elaborado pela prépria autora.

Além disso, para obter resultados mais condizentes com a realidade e construir
modelos multivariados mais confiaveis, foram preparadas 11 amostras de requeijao sem
reducdo de gorduras pela empresa Gemacom Tech. Dentre elas, uma é a amostra
padrdo, sem adic¢do de amido, e as outras dez foram divididas em dois grupos segundo o
tipo de amido adicionado: cinco amostras sofreram adi¢do de amido contendo 12% de
amilose e 88% de amilopectina, chamado neste texto de amido 2560, e cinco sofreram
adicdo de amido contendo < 5% de amilose e o restante de amilopectina, chamado neste
texto de amido 4051. Em ambos 0s grupos, as adulteracdes foram feitas em proporgdes
que variaram de 2 a 10% (m/m), divididas em cinco niveis de concentracdo, conforme

mostra a Tabela 2.
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Tabela 2 - Conjunto de amostras de requeijdo preparadas na empresa Gemacom Tech.
Amostra % amido 2560 (m/m) % amido 4051 (m/m)

1 0 0
2 2 0
3 4 0
4 6 0
5 8 0
6 10 0
7 0 2
8 0 4
9 0 6
10 0 8
11 0 10

Fonte: Elaborado pela prépria autora.

Os ingredientes usados no preparo da amostra padrdo foram: queijo mucarela
(como a massa base), 4gua, cloreto de sodio e polifosfato de sddio (como sal fundente).
Para o preparo das amostras adulteradas, variou-se a proporcdo de agua e de amido —
guanto maior a quantidade de amido, menor a quantidade de agua. Para cada caso, 0s
ingredientes foram homogeneizados e submetidos a um aquecimento de até
aproximadamente 80 °C; em seguida, as amostras foram colocadas em recipientes
plasticos vedados e mantidos sob refrigeracdo até o dia seguinte, quando foram obtidos

0s espectros Raman.

5.2 Aquisicao dos Espectros Raman

Os espectros Raman das amostras estudadas foram coletados em um
espectrometro RFS 100 FT-Raman Bruker equipado com um detector de Ge,
refrigerado com nitrogénio liquido, linha de excitagdo em 1064 nm, empregando um
laser Nd:YAG, e geometria de colecdo da radiacdo espalhada de 180°. O software
OPUS 6.0 (Bruker Optik, Ettlingen, Germany) foi utilizado para a aquisi¢do dos dados
Raman. As medidas foram feitas com resolucdo de 4 cm™, poténcia do laser de 150

mW, 256 acumulacdes e faixa espectral de 3500 a 400 cm™. Estes parametros foram
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previamente ajustados para obter a melhor relacéo sinal-ruido possivel ao mesmo tempo
em que a integridade fisica e quimica das amostras fosse mantida. Em todos os
espectros Raman obtidos nesse trabalho, as amostras ndo passaram por nenhum preparo
prévio. Foram coletados espectros em triplicata apenas das amostras de requeijao
preparadas pela empresa Gemacom Tech, a0 passo que 0s espectros das amostras

comerciais foram coletados uma Unica vez.

5.3 Tratamento dos dados

Para a anélise multivariada, utilizou-se o software Matlab 7.10.0 (R2010a). As
informac@es fornecidas pelos espectros Raman foram dispostas em forma de matriz, na
qual as linhas representam as amostras e a colunas as intensidades Raman das
respectivas amostras para cada numero de onda. No presente estudo, foi utilizada a faixa
espectral de 3500 a 400 cm™.

Antes da realizacdo de qualquer andlise, os espectros foram tratados empregando
a primeira derivada usando o algoritmo suavizacdo de Savitzky-Golay [18], com
polindmio de ordem 2 e janela de 15 pontos, a normalizagdo por comprimento e a
centralizacdo dos dados na média, através da subtracdo de cada valor da varidvel pela
média das variaveis. Esses pré-processamentos foram usados de forma variada para
cada andlise quimiométrica, de forma a obter um modelo que explicasse a maior
variancia possivel dos dados com um menor nimero de componentes principais ou
variaveis latentes.

A analise exploratéria dos dados foi feita através da analise dos componentes
principais (PCA) e a escolha do niumero de componentes principais foi feita através do
grafico de autovalores (importancia de cada componente principal).

A anédlise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) foi
empregada para classificacdo das amostras de requeijdo adulteradas ou ndo com amido.
Para a construgdo do modelo de classificacdo, os dados fornecidos pelos espectros
Raman formaram a matriz X, e a matriz Y indicou a classe ao qual a amostra pertencia,
sendo 0 para as amostras sem amido e 1 para as amostras com amido.

A construcdo do modelo de calibracdo multivariada para determinacdo da
quantidade adicionada de adulterante no requeijdo foi feita empregando o método dos

minimos quadrados parciais (PLS); neste caso a matriz X foi formada pelos espectros
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Raman e a matriz Y pelos valores das concentracfes de amido adicionadas a cada
amostra.

Para o desenvolvimento e avaliacdo dos modelos de classificagdo e regresséo,
foram utilizados dois conjuntos de dados: amostras de treinamento ou calibragédo
(aproximadamente 67% do numero total de amostras) e amostras de validacdo
(aproximadamente 33% do numero total de amostras). As amostras pertencentes a cada
um desses conjuntos foram escolhidas de modo a fornecer a maior variabilidade ao
conjunto de treinamento. A Tabela 3 mostra 0 numero de cada tipo de amostra usado na

construcdo dos conjuntos de calibracéo e validacao.

Tabela 3 - Distribuicdo das amostras para constru¢do dos modelos PLS-DA e PLS.

Modelos construidos a Modelos construidos a partir
partir das amostras das amostras comerciais puras e
comerciais puras e manufaturadas na empresa
adulteradas em laboratério Gemacom Tech
Amostras Amostras Amostras Amostras
Tradicionais Light Tradicionais Light
Conjunto de
_ 74 47 32 29
Calibracao
Conjunto de
o 38 29 16 16
Validagédo
Total 112 76 48 45

Fonte: Elaborado pela prépria autora.

A escolha do numero de variaveis latentes foi feita através do grafico de
RMSECV (Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico de Validacdo Cruzada) versus o
namero de varidveis latentes, sendo escolhido o numero de varidveis latentes que
apresentasse menor RMSECV. Os parametros utilizados para avaliar os modelos de
regressdo foram os valores previstos pelo modelo, seus respectivos erros relativos e

valor da raiz quadrada do erro quadratico médio de previsdo, RMSEP.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 Caracterizacdo das amostras de requeijao comercial através dos espectros

Raman

Dois dos espectros FT-Raman obtidos para as amostras de requeijdo comercial
tradicional e light — ambos sem amido — sdo mostrados na Figura 15 e as principais
bandas vibracionais estdo listadas na Tabela 4, com suas respectivas atribuices

tentativas baseadas em comparacGes com dados previamente publicados.

Figura 15 - Espectros FT-Raman do requeijdo light (a) e tradicional (b) sem amido.
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Tabela 4 - Principais nimeros de onda (cm™) e suas respectivas atribuicdes tentativas

baseadas na literatura.

NGmero de onda (cm™) Tentativa de atribuicéo
2929 Vass(CH2)
2886 vs(CHa)
2852 vs(CHy)
1745 V(C=0)ester
1652 v(C=0) Amida I; v(C=C)
1440 §(CH,)
1299 1(CHy)
1128 v(C-0) + v(C-C) + §(C-O-H)
1080 V(C-0) + v(C-C) + §(C-O-H)
1064 v(C-0) + v(C-C) + 8(C-O-H)
873 §(C-C-H) + 8(C-0O-C)

Fonte: HERRERO (2008); LI-CHAN (1996); MAHDAD-BENZERDJEB et al. (2007);
MOROS et al. (2007); ZHOU et al. (2006).

Na regido de vibracdo da ligagdo CH, observa-se uma banda na regido de 2929
cm™, a qual pode ser atribuida ao estiramento assimétrico CH, e esta relacionada a
modos vibracionais de proteinas e carboidratos. A principal diferenca entre os tipos de
requeijdo € a presenca total ou parcial de lipidios, nutriente que determina a
classificacdo do mesmo. Essa diferenca é expressa no espectro Raman por meio das
bandas em 2886 e em 2852 cm™ - modos vibracionais caracteristicos de lipidios. No
espectro do requeijao tradicional elas aparecem em maior intensidade com relacdo a
banda em 2929 cm™, indicando uma maior presenca do nutriente em questdo em
comparagdo com as amostras light (LI-CHAN, 1996).

A regido do espectro Raman de 1800 a 400 cm™ apresenta grande quantidade de
bandas e é rica em informacéo estrutural. A banda na regi&o de 1745 cm™ é atribuida ao
modo vibracional de estiramento C=0 de acidos graxos (ZHOU et al., 2006) e, por ser
procedente de um modo vibracional de lipidio, esta presente em menor intensidade no
espectro Raman do requeijéo light. A regido de 1652 cm™ é caracterizada pelo modo

amida 1, referente ao estiramento C=0O das moléculas de proteinas. Essa regido
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apresenta ainda contribuicdo do estiramento da ligacdo C=C dos &cidos graxos
insaturados presentes no leite (MOROS et al., 2007; ZHOU et al., 2006). Na regido de
1440 cm™ é observada uma intensa banda; nela aparecem os modos de deformacéo da
ligacdo CH,, tendo contribuicdo das moléculas de lipidios, carboidratos e dos
aminoéacidos alifaticos presentes nas proteinas do leite (LI-CHAN, 1996; ZHOU et al.,
2006). Outra banda referente & presenca de lipidio é a que aparece em 1299 cm™,
referida na literatura como torgéo da ligacdo CH, (HERRERO, 2008).

A regido de 1200 a 800 cm™ é dominada por bandas caracteristicas de modos
vibracionais dos carboidratos. Os principais modos presentes sao os estiramentos C-O e
C-C e as deformagdes C-O-H e C-O-C, em 873 cm™, sendo esta Gltima referente ao
modo vibracional da ligagdo glicosidica 3-1-4 da lactose (LI-CHAN, 1996; MAHDAD-
BENZERDJEB et al., 2007).

A Figura 16 mostra os espectros Raman de quatro amostras de requeijao

comercial tradicional e light, com e sem amido.

Figura 16 - Espectros Raman de amostras de requeijdo comercial tradicional com amido

(@), sem amido (b), requeijdo comercial light com amido (c) e sem amido (d).
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Nela, observa-se que ocorre uma pequena modificacdo na regido de 477 cm™ [§(CCC) +
7(CO)] (ALMEIDA et al., 2010), utilizada na literatura como marcadora da presenca do
amido (BARANSKA et al., 2005; DE VEU et al., 2009). A Figura 17 possibilita uma

melhor observacdo da banda em questao.

Figura 17 - Destaque da regido de 600 a 400 cm™ dos espectros Raman de amostras de
requeijdo comercial tradicional com amido (a), sem amido (b), requeijdo comercial light

com amido (c) e sem amido (d).

2
=
:
E@ 1

600 580 560 540 3520 500 480 460 440 420 400

Nimero de onda (cm'l)

6.2 Analise Exploratdéria das Amostras de Requeijao Comercial

Para verificar se todas as amostras de requeijédo tradicional e light apresentavam
espectros com mesmas caracteristicas, de acordo com a classificacdo comercial,
realizou-se analise exploratdria empregando a PCA. O modelo foi construido utilizando
a primeira derivada, a normalizacdo por comprimento e a centralizacdo dos dados na
média como pré-processamentos e 2 componentes principais; a Figura 18 mostra o
gréfico de escores das duas primeiras componentes principais. Neste grafico, é possivel
notar que a componente principal 1 promove a formacao de dois agrupamentos — o das
amostras tradicionais e o das amostras light. A Figura 19 mostra o grafico de pesos da
componente principal 1, o qual traz os numeros de onda que mais contribuem para a

formacéao dos grupos. Observa-se que a regido de 2930 a 2850 cm™, atribuida & presenca
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de lipidios, apresenta grande contribuicdo para a separacdo dos tipos de requeijo.
Outras trés bandas importantes para a separagdo das amostras estdo localizadas em
1745, 1652 e 1440 cm™, as quais também apresentam contribuicio de modos

vibracionais de lipidios.

Figura 18 - Gréfico de escores da PC1 versus PC2 dos dois tipos de requeijao sem
amido: (V) tradicional e (e) light.
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Para as amostras de requeijao tradicional observa-se o afastamento de uma
amostra do grupo, isso porque seu espectro Raman apresentou um perfil diferente do
espectro das demais. A Figura 20 compara o espectro Raman da amostra em questdo

com o espectro de uma amostra contida no agrupamento principal.

Figura 20 - Espectros Raman de uma amostra de requeijao tradicional contida no
agrupamento principal (a) e da amostra afastada das demais (b).
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A principal diferenca esta na regifo de 800 a 750 cm™ e, segundo o fabricante, o
produto é “rico em fosforo” (descrito exatamente desta forma no rétulo). De acordo
com a literatura (SILVA, 2010), a banda em 690 cm™ é referente ao estiramento
simétrico da ligagdo entre um atomo de fosforo e um atomo de oxigénio em ponte, o
que sugere que o fabricante tenha usado um excesso de polifosfato na manufatura do
produto.

Para avaliar o comportamento dos requeijdes frente a presenca de amido, um
novo modelo PCA foi construido, utilizando todas as amostras comerciais — com e sem
amido. A primeira derivada, a normalizacdo por comprimento e a centralizacdo dos

dados na média foram os pré-processamentos e utilizou-se também 2 componentes
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principais; a Figura 21 mostra o grafico de escores das duas componentes principais.
Neste gréfico, € possivel notar a formacdo de trés agrupamentos, correspondentes,
respectivamente, as amostras tradicionais (com e sem amido), as amostras light sem
amido e as amostras light com amido. Assim como para o modelo construido
anteriormente, o grafico de pesos da componente principal 1 (Figura 22) mostra que as
regides espectrais que mais contribuem para a disposi¢cdo das amostras no gréfico de
escores sdo as relacionadas a modos vibracionais de lipidios. Além disso, o gréfico de
pesos da componente principal 2 (Figura 23) mostra que a banda em 477 cm™ também é

determinante para a distribuicdo das amostras.

Figura 21 - Gréfico de escores da PC1 versus PC2 dos quatro tipos de requeijdo: (V)
tradicional sem amido, (e) tradicional com amido, () light sem amido e (¢) light com
amido.
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Desta forma, observa-se claramente que a analise exploratéria empregando a
PCA permitiu a separacdo das amostras de requeijdo quanto ao seu tipo, bem como a
identificacdo de amostras diferentes dentro de um mesmo grupo. Quanto a presenca de
amido, a PCA foi capaz de discernir as amostras light contendo ou néo o carboidrato em
questdo, embora ndo tenha tido a mesma capacidade quando aplicada as amostras

tradicionais.
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Figura 22 - Grafico de pesos da PC1 versus niimero de onda (cm™).
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Figura 23 - Grafico de pesos da PC2 versus niimero de onda (cm™).
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6.3 Analise Espectroscédpica das Amostras de Requeijao Adulteradas

Para avaliar a presenca de amido em diferentes concentragdes, as amostras de
requeijdo comercial (apenas as que ndo continham amido em sua composic¢ao original)
foram adulteradas em laboratdrio com tal carboidrato e, em seguida, foram obtidos seus
respectivos espectros Raman. A Figura 24 mostra o espectro Raman do amido usado
como adulterante e a Tabela 5 apresenta as atribuicfes dos seus principais modos
vibracionais.
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Figura 24 - Espectro Raman do amido, usado neste estudo como adulterante.
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Tabela 5 - NGmeros de onda (cm™) e tentativa de atribuicdo do espectro Raman do

amido.
NUmero de onda (cm™) Atribuicédo tentativa
2913 v(CH)
1460 S(CH)+ &(CHy)
1384 3(COH)
1343 v(CO) + §(COH)
1266 3(CCH) + 8(OCH) + 8(COH)
1129 - 1050 v(CO) + v(CC) + 3(COH)
950 — 830 3(COC) + 3(COH) + v(CO)
477 3(CCC) +1(CO)

Fonte: ALMEIDA et al., 2010.

Conforme discutido anteriormente, a presenca do amido pode ser facilmente
identificada, pois seu espectro Raman apresenta bandas que o distingue dos demais
componentes presentes na matriz lactea e que podem ser utilizadas para a identificacdo
desse adulterante nas amostras de requeijdo. A literatura mostra a banda em 477 cm™
como marcadora na identificacdo de amido em varios produtos, como cenouras

(BARANSKA et al., 2005) e substancias farmacéuticas (DE VEIJ et al., 2009). Fortes
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acoplamentos entre modos vibracionais sdo encontrados nessa regiao e tais modos estdo
relacionados principalmente com a deformacao do esqueleto do anel glicosidico [6(C-C-
O + C-C-C)]. A Figura 25 mostra o espectro do requeijdo tradicional comercial com
amostras de requeijéo tradicional contendo 5, 10 e 20% (m/m) de amido adicionado. Na
amostra com 5% de amido observam-se pequenas modificacGes no espectro Raman em
relacdo ao da amostra comercial; estas modificacdes ocorrem na regido entre de 950 e
830 cm™ [§(COC) + §(COH) + v(CO)], e em 477 cm™ [§(CCC) + 1(CO)], esta tltima
utilizada como marcadora da presenca do carboidrato. Com o aumento do teor de
adulterante, as mudancas tornam-se mais perceptiveis, como observado nos espectros
das amostras com 10 e 20% de amido. Além das mudancas ocorridas nas regides citadas
anteriormente, observa-se alteracdes também nas regides de 1384 e de 1080 cm™, que

envolvem, respectivamente, o modo 8(COH) e o modo acoplado v(C-O) + v(C-C) +

8(C-O-H).

Figura 25 - Espectros Raman do requeijdo comercial tradicional (a) e com adicao de
amido nas proporcdes de 5% (b), 10% (c) e 20% (d).
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A adicdo de amido ao requeijao light também provoca mudangas nas regies

mencionadas anteriormente, como apresentado na Figura 26.
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Figura 26 - Espectros Raman do requeijdo comercial light (a) e com adi¢cdo de amido
nas proporcdes de 5% (b), 10% (c) e 20% (d).
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Conforme apontam 0s espectros, a presenca de determinada quantidade de
amido provoca modifica¢des no perfil do espectro Raman do requeijdo, principalmente
nas regides que possuem modos caracteristicos desse componente.

Para verificar se 0 aquecimento ao qual é submetido o requeijdo durante o seu
preparo exerce influéncia sobre o amido, foram fabricados trés diferentes tipos de
amostras na industria Gemacom Tech. Essas amostras contam com um requeijao padrao
sem amido e com dois outros requeijdes, que sofreram adicdo de amidos com diferentes
proporcbes de amilose e amilopectina — descritos como amido 2560 e 4051 —, cujos
maiores detalhes encontram-se na secdo de Materiais e Métodos.

A Figura 27 apresenta os espectros Raman dos dois tipos de amido usados no
preparo das amostras adulteradas. Embora contenham teores de amilose e amilopectina
diferentes, seus espectros apresentam o mesmo perfil.

As Figuras 28 a 31 trazem os espectros Raman das amostras que sofreram adicéao
de amido durante seu preparo. Diferentemente do que ocorre com a adulteracdo em
laboratdrio, nos espectros Raman dessas amostras a banda em 477 cm™ apresenta-se
mais larga e com intensidade muito menor. Tal fato pode ser atribuido & gelatinizacao
do amido, que compreende a difusdo de agua para o interior do grdo, transformando a

estrutura cristalina dos grdos em particulas de gel. Ela acontece atraves do aquecimento
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de uma suspensdo de amido em &gua até 60 — 90 °C, dependendo do tipo de amido;
nessa faixa de temperatura, sdo rompidas as ligacdes de hidrogénio entre as cadeias de
amilose e amilopectina, as quais passam a fazer ligacfes de hidrogénio com a &gua
(SCHUSTER et al.,, 2000). Uma vez que a gelatinizacdo € uma transicdo ordem-
desordem, o alargamento da banda em questdo reflete uma maior distribuicdo das
frequéncias de vibracdo, ou seja, existe um aumento das possiveis conformacfes
moleculares que as cadeias de amilose e amilopectina podem assumir, uma vez que a
estrutura ordenada dos granulos é desfeita (CELEDON e AGUILERA, 2002).

Figura 27 - Espectros Raman do amido 2560 (a) e do amido 4051 (b).
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Figura 28 - Espectros Raman da amostra de requeijdo padréo (a), com adicao de 2% de
amido 2560 (b), com 6% de amido 2560 (c), com 10% de amido 2560 (d), e do préprio
amido 2560 (e).
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Figura 29 - Destaque para a regido de 600 a 400 cm™ dos espectros Raman da amostra
de requeijéo padréo (a), com adicdo de 2% de amido 2560 (b), com 6% de amido 2560
(c), com 10% de amido 2560 (d), e do proprio amido 2560 (e).
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Figura 30 - Espectros Raman da amostra de requeijéo padréo (a), com adic¢do de 2% de
amido 4051 (b), com 6% de amido 4051 (c), com 10% de amido 4051 (d), e do préprio
amido 4051 (e).
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Figura 31 - Destaque para a regido de 600 a 400 cm™ dos espectros Raman da amostra
de requeijdo padréo (a), com adicdo de 2% de amido 4051 (b), com 6% de amido 4051
(c), com 10% de amido 4051 (d), e do proprio amido 4051 (e).

. |@
<

=)

=0

5

x |[(© _

S

(4]

S @

S

= _(e_)_’\/,_//\_/\_\

— T r r . T 1 7 — T — T T T
600 580 560 540 520 500 480 460 440 420 400

NUmero de onda (cm™)



76

6.4 Analise Exploratdria das Amostras de Requeijao Comerciais e Adulteradas

No intuito de identificar a formagdo de agrupamentos entre as amostras de
requeijdo comerciais e entre as amostras adulteradas em laboratério (2,5 a 20% (m/m)
de amido), realizou-se a andlise de componentes principais. Para a construcdo do
modelo utilizou-se a primeira derivada, a normalizacdo por comprimento e a
centralizacdo dos dados na média como pré-processamentos e 2 componentes
principais. A Figura 32 mostra o grafico dos escores das duas primeiras componentes
principais (80,69% da variancia dos dados) para as amostras comerciais de requeijao
tradicional e light — com e sem amido - e também para as amostras adulteradas em
laboratério. Pelo gréfico, percebe-se que a primeira componente principal promove uma
distribuicdo logica das amostras: as amostras comerciais sem amido ficaram
concentradas do lado direito, enquanto que as adulteradas ficaram distribuidas por todo
o gréfico de acordo com o teor de amido — as amostras que continham baixo teor de
adulterante ficaram proximas as amostras comerciais e & medida que esse teor
aumentava, a distancia com relacdo as amostras comerciais também aumentava. Tal fato
também ocorreu com as amostras comerciais com amido, as quais ficaram localizadas
um pouco mais afastadas daquelas sem o carboidrato. O grafico de pesos da
componente principal 1 (Figura 33) confirma tal distribui¢cdo, uma vez que a regido do
espectro que mais tem importancia na separacdo das amostras € a compreendida em 477

cm™, que, conforme discutido anteriormente, é a banda marcadora do amido.
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Figura 32 - Gréfico de escores da PC1 versus PC2 das amostras comerciais tradicionais
sem amido ('¥), com amido (1), das amostras comerciais light sem amido (=), com

amido (' ') e das amostras comerciais tradicionais (V) e light (=) adulteradas em

laboratorio.
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Através do grafico de escores, também é possivel perceber que a segunda
componente principal promove uma ligeira separacdo entre as amostras tradicionais e
light — as amostras tradicionais ficam concentradas na por¢do superior do gréfico e as
amostras light ficam concentradas na por¢éo inferior do mesmo. O que corrobora para
tal analise € o grafico de pesos dessa componente principal (Figura 34), pois, segundo
ele, as regiGes do espectro mais relevantes para essa distribuicdo sdo as relacionadas a
modos vibracionais de lipideos, como em 2929, 2886, 2852, 1652 e 1440 cm™.
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Figura 33 - Grafico de pesos da PC1 versus niimero de onda (cm™).
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Figura 34 - Grafico de pesos da PC2 versus nimero de onda (cm™).
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Com base nestes resultados, as amostras foram divididas em amostras de
requeijdo tradicional e requeijdo light e novamente foi realizada a analise de
componentes principais para cada tipo de requeijdo separadamente. Em ambos 0s casos,
utilizou-se como pré-processamento dos dados a primeira derivada, a normalizacédo por
comprimento e a centralizacdo dos dados na média e os modelos foram construidos com
2 componentes principais. As Figuras 35 e 37 mostram o grafico de escores das duas
primeiras componentes principais para as amostras de requeijao tradicional e light
comerciais e adulteradas, respectivamente. Assim como no caso em que as amostras de

requeijdo foram analisadas em conjunto, esses graficos também levam a concluséo de
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que a primeira componente principal promove a distribui¢cdo das amostras com base no
teor de amido presente nas mesmas. E isso pode ser confirmado por meio dos gréficos
de pesos dos respectivos casos estudados (Figuras 36 e 38), uma vez que eles mostram

que a regido espectral mais relevante para essa distribuicdo é a compreendida em 477

em™.

Figura 35 - Gréfico de escores da PC1 versus PC2 das amostras de requeijao comercial

tradicional sem amido (A ), com amido (m) e adulteradas em laboratdrio (0).
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Figura 36 - Grafico de pesos da PC1 versus nimero de onda (cm™).
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Figura 37 - Gréafico de escores da PC1 versus PC2 das amostras de requeijao comercial

light sem amido (A ), com amido (m) e adulteradas em laboratorio (o).
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Figura 38 - Grafico de pesos da PC1 versus nimero de onda (cm™).
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Com o objetivo de avaliar o comportamento das amostras de requeijdo comercial
juntamente com as amostras adulteradas preparadas pela empresa Gemacom Tech,
empregou-se também a analise exploratéria por meio da PCA para esse caso. A Figura
39 mostra o grafico de escores das trés primeiras componentes principais, que
representam 71.58% da informagé&o original. Nele, é possivel perceber uma divisdo das

amostras de requeijdo light das demais, seja com ou sem amido. Tal divisdo €
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promovida pela primeira componente principal e pode ser confirmada pela analise do
seu gréafico de pesos (Figura 40). Nesse gréafico, nota-se que as regides do espectro mais
relevantes para a diviséo séo as relacionadas a modos vibracionais de lipideos, como em
2886, 2852, 1652 e 1440 cm™. Além disso, também é visivel a distribuicio das amostras
segundo o teor de amido nelas presente, promovida pela terceira componente principal.
O seu gréafico de pesos (Figura 41) mostra que uma das regiGes espectrais mais
relevantes para a distribuicdo est4 compreendida em 477 cm™, utilizada neste estudo
como banda marcadora do amido. Ainda com base na analise exploratoria, é possivel
concluir que, apesar de ter-se utilizado dois tipos diferentes de amido na manufatura dos
requeijoes, ndo existem diferencas espectrais entre as amostras que contém um ou outro.
Isso porque todas as amostras adulteradas preparadas em laboratorio ficaram alocadas

em um mesmo agrupamento.

Figura 39 - Gréfico de scores da PC1 versus PC2 versus PC3 das amostras de requeijao
padréo ('V), requeijdo adulterado com amido 2560 (e), requeijao adulterado com amido
4051 (@), requeijdo comercial tradicional sem (A ) e com amido (A) e requeijdo

comercial light sem (%) e com amido ().
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Figura 40 - Gréafico de pesos da primeira componente principal versus nimero de onda

(cm™).
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Figura 41 - Gréfico de pesos da terceira componente principal versus nimero de onda

(cm™).
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6.5 Classificacdo das Amostras de Requeijao Comerciais e Adulteradas

Embora os modelos construidos empregando o método ndo supervisionado
(PCA) tenham conseguido separar as amostras adulteradas das ndo adulteradas, essa
separacdo ndo foi feita de forma satisfatoria, uma vez que as amostras com baixo teor de
amido ficaram muito proximas das amostras comerciais. Por esta razdo, foi empregado
0 método de classificacdo supervisionado PLS-DA, sendo este uma possibilidade de
melhor distinguir as amostras de requeijao que contém ou ndo amido. Foi construido um
modelo de previsdo por meio do uso de amostras alocadas em classes previamente
conhecidas e, uma vez validado o modelo, este pode ser utilizado para predizer se uma
amostra contém ou ndo o carboidrato em questao.

Os valores previstos pelo modelo PLS-DA sédo zero (amostras sem amido) e um
(amostras com amido). E calculado entdo um valor limite entre os valores previstos,
onde as amostras acima deste valor indicam que estas pertencem a classe modelada, ou
seja, a classe das amostras com amido.

O desempenho do modelo foi avaliado com base na classificacdo correta da
amostra, na sensibilidade, que é a capacidade do modelo de reconhecer uma amostra
adulterada como adulterada, e na especificidade, que é a capacidade de reconhecer
amostras ndo adulteradas como ndo adulteradas.

Para as amostras de requeijao tradicional empregou-se o PLS-DA com 4
variaveis latentes e, como pré-processamentos, a segunda derivada, a normalizacdo por
comprimento e a centralizacdo dos dados na média. Os resultados do modelo construido
sdo mostrados na Figura 42 e as performances do modelo para as amostras de

treinamento e validacdo sdo apresentadas na Tabela 6.
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Figura 42 - Valores previstos pelo modelo PLS-DA para as amostras de requeijao

comercial tradicional sem amido (e — calibragéo; o — validag&o), com amido (m —

calibracdo; o — validacao) e adulteradas em laboratorio (¢ — calibragdo; ¢ — validacao).
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Tabela 6 - Porcentagem das amostras classificadas corretamente (% Correta),

sensibilidade e especificidade alcangadas para o conjunto de amostras tradicionais

adulteradas e ndo adulteradas.

Calibracao (%) Previsao (%)

% Correta 100,0 94,1
Sensibilidade 100,0 88,2
Especificidade 100,0 100,0

Na etapa de calibracdo, o modelo foi capaz de reconhecer corretamente todas as

amostras comerciais e adulteradas, sendo sua sensibilidade igual a 100,0% e a sua

especificidade também igual a 100,0%. Na etapa de previsdo, o modelo classificou

incorretamente quatro amostras adulteradas, sendo sua sensibilidade igual a 88,2% e sua

especificidade igual a 100,0%. As amostras adulteradas classificadas incorretamente

foram identificadas como contendo 2,5% de amido, o que indica que ainda sim 0s

resultados encontrados para 0 modelo sdo satisfatorios, uma vez que ele foi capaz de

identificar e classificar amostras com um teor igual a 5% ou mais de adulterante. E

interessante notar que as amostras comerciais que contém amido em sua composicao
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original foram classificadas corretamente pelo modelo, tanto na etapa de calibragédo
quanto na de previséo.

Para as amostras de requeijdo light empregou-se o PLS-DA com 5 varidveis
latentes e, como pré-processamentos, segunda derivada, a normalizacdo por
comprimento e a centralizacdo dos dados na média. Os resultados do modelo construido
sdo mostrados na Figura 43 e as performances do modelo para as amostras de
treinamento e validagéo séo apresentadas na Tabela 7.

Figura 43 - Valores previstos pelo modelo PLS-DA para as amostras de requeijao
comercial light sem amido (e — calibracdo; o — validacdo), com amido (m — calibracéo;

o — validacdo) e adulteradas em laboratério (¢ — calibracdo; ¢ — validacao).
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Tabela 7 - Porcentagem das amostras classificadas corretamente (% Correta),
sensibilidade e especificidade alcangcadas para o conjunto de amostras light adulteradas
e ndo adulteradas.

Calibracao (%) Previsao (%)

% Correta 100,0 96,2
Sensibilidade 100,0 92,3
Especificidade 100,0 100,0

Na etapa de calibracdo, o modelo foi capaz de reconhecer corretamente todas as

amostras comerciais e adulteradas, sendo sua sensibilidade igual a 100,0% e a sua
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especificidade também igual a 100,0%. Na etapa de previsdo, o modelo classificou
incorretamente trés amostras adulteradas, sendo sua sensibilidade igual a 92,3% e sua
especificidade igual a 100%, pois classificou corretamente todas as amostras
comerciais. Duas das amostras adulteradas classificadas incorretamente foram
identificadas como contendo 2,5% de amido e uma contendo 5%. Assim como para 0
modelo das amostras tradicionais, € importante notar que as amostras comerciais light
que contém amido em sua composicdo original foram classificadas corretamente pelo
modelo, tanto na etapa de calibracdo quanto na de previsao.

No intuito de melhorar os modelos de classificacdo, realizou-se a restricdo da
faixa espectral de 3500 a 400 cm™ para 600 a 400 cm™, uma vez que a banda de
interesse, utilizada como marcadora da presenca de amido, encontra-se em 477 cm™.
Dessa forma, € possivel minimizar as possiveis interferéncias causadas pelas demais
informac@es espectrais.

Para as amostras de requeijao tradicional, o novo modelo de classificagdo foi construido
com 3 variaveis latentes e, como pré-processamentos, utilizou-se a primeira derivada, a
normalizacdo por comprimento e a centralizacdo dos dados na média. Os resultados
obtidos sdo mostrados na Figura 44 e as performances do modelo para as amostras de

treinamento e validagéo séo apresentadas na Tabela 8.

Figura 44 - Valores previstos pelo novo modelo PLS-DA para as amostras de requeijao
comercial tradicional sem amido (e — calibracdo; o — validacdo), com amido (m —
calibracéo; o — validagéo) e adulteradas em laboratério (0 - caIibragéO' O — validagéo)
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Tabela 8 - Porcentagem das amostras classificadas corretamente (% Correta),
sensibilidade e especificidade alcangadas para o conjunto de amostras tradicionais
adulteradas e néo adulteradas.

Calibracao (%) Previsao (%)

% Correta 100,0 100,0
Sensibilidade 100,0 100,0
Especificidade 100,0 100,0

O modelo obtido foi capaz de classificar corretamente todas as amostras, tanto

na etapa de calibracdo, quanto na de previséo, resultando em uma sensibilidade igual a

100,0% e uma especificidade também igual a 100,0% para ambas as etapas.

O novo modelo de classificacdo das amostras light foi construido com os

mesmos parametros do modelo das amostras tradicionais e 0s resultados obtidos séo

mostrados na Figura 45 e as performances do modelo para as amostras de treinamento e

validacao sdo apresentadas na Tabela 9.

Figura 45 - Valores previstos pelo novo modelo PLS-DA para as amostras de requeijéo

comercial light sem amido (e — calibracdo; o — validacdo), com amido (m — calibracéo;

Valores Previstos (Amido)

0 — validacéo) e adulteradas em laboratorio (¢ — calibracdo; ¢ — validagéo).
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Tabela 9 - Porcentagem das amostras classificadas corretamente (% Correta),
sensibilidade e especificidade alcangadas para o conjunto de amostras light adulteradas
e ndo adulteradas.

Calibracao (%) Previsao (%)

% Correta 100,0 100,0
Sensibilidade 100,0 100,0
Especificidade 100,0 100,0

Neste caso, 0 modelo também classificou corretamente todas as amostras de
calibracdo e previsdo, resultando em 100,0% para os pardmetros sensibilidade e
especificidade nas duas etapas.

Além dos modelos construidos com as amostras adulteradas em laboratorio,
também foram obtidos modelos de classificagdo a partir das amostras contendo amido
preparadas industrialmente. Tanto para o modelo das amostras tradicionais, quanto para
0o modelo das amostras light, foram utilizadas trés varidveis latentes e, como pré-
processamentos, utilizou-se a primeira derivada, a normalizacdo por comprimento e a
centralizacdo dos dados na média. Os resultados obtidos estdo mostrados nas Figuras
46a e 46b e na Tabela 10.
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Figura 46 - Resultados previstos pelos modelos PLS-DA das amostras tradicionais (a) e
light (b): amostras de requeijdo padréo (P - calibragdo; [> - validagdo), requeijao
adulterado com amido 2560 (® - calibracdo; O - validacéo), requeijéo adulterado com
amido 4051 (® - calibracdo; O - validacdo), requeijao comercial sem amido (¢ -

calibracéo; ¢ - validacédo) e requeijdo comercial com amido (™ - calibragéo; O -

validacéo).
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Tabela 10 - Resultados obtidos dos modelos PLS-DA para as amostras tradicionais e

light.
Amostras Tradicionais Amostras Light
Calibracao (%) Previsdo (%) Calibracao (%) Previsédo (%)
% Correta 100,0 100,0 100,0 100,0
Sensibilidade 100,0 100,0 100,0 100,0
Especificidade 100,0 100,0 100,0 100,0

Nos dois modelos obtidos, todas as amostras — adulteradas ou ndo - foram
classificadas corretamente, resultando em 100% de sensibilidade e 100% de
especificidade para ambos os casos. Diante do excelente desempenho dos dois Gltimos
modelos, ndo foi necessario restringir a faixa espectral, como foi feito para as amostras
adulteradas em laboratorio.

Assim, os modelos construidos empregando a PLS-DA apresentaram resultados
melhores para a classificacdo das amostras de requeijdo como adulteradas ou ndo do que
a PCA, principalmente para baixas concentracdes. As informacdes fornecidas pelos
espectros Raman das amostras juntamente com esta ferramenta podem auxiliar na
identificacdo de requeijoes contendo amido e podem ser empregadas como teste de
screening, onde permitem a classificacdo em categorias como negativo, positivo ou
suspeito para adicdo do referido adulterante. Além disso, esse tipo de analise apresenta
0 mesmo desempenho para diferentes tipos de amido, independentemente da sua
constituicdo em termos de amilose e amilopectina, 0 que se constitui em uma vantagem
sobre a metodologia oficial. Isso porque, segundo ja descrito na se¢do 1.5.2, a reacdo
utilizada para identificar qualitativamente a presenca de amido em amostras lacteas
ocorre somente com a amilose; dessa forma, a utilizagdo de um amido com baixo teor

de amilose implicaria em um resultado falso negativo para a amostra submetida ao teste.

6.6 Analise Quantitativa das Amostras de Requeijdo Comerciais e Adulteradas

Nesta etapa do trabalho, foram construidos modelos de calibragdo multivariada,

empregando a regressao por PLS, para determinacdo de amido em amostras de

requeijao utilizando os espectros Raman das amostras com e sem adicao de adulterante.



91

Primeiramente, os modelos foram construidos com as amostras comerciais puras
e adulteradas em laboratério, com 2,5 a 20% (m/m) de amido. Para as amostras
tradicionais, empregou-se como pré-processamentos dos dados a segunda derivada, a
normalizacdo por comprimento e a centralizacdo dos dados na média. A escolha do
namero de variaveis latentes foi feita com base no menor valor do RMSECV; com base
neste pardmetro, o numero escolhido para este modelo foi de 3 varidveis latentes, com
RMSECV de 1,22%. A Figura 47 mostra a correlagéo entre os valores de referéncia
(quantidades de amido adicionadas no laboratério) com os valores previstos utilizando
as informacgdes fornecidas pelos espectros Raman das amostras. A avaliacdo do
desempenho do modelo foi realizada através da determinacéo dos valores previstos pelo
modelo, seus respectivos erros relativos e do valor de RMSEP, que expressa 0 grau de
concordancia entre o valor estimado pelo modelo e o valor de referéncia. O RMSEP
obtido para 0 modelo foi de 0,89% (m/m) e o coeficiente de regressao da curva foi de
0,988. Na avaliagdo dos erros relativos, observou-se que estes foram maiores para as
amostras com altos teores de amido, enquanto que, para as amostras com 7,5, 10 e

12,5% (m/m) de amido, estes foram bastante baixos.

Figura 47 - Valores previstos versus valores de referéncia para o modelo PLS das
amostras tradicionais puras ¢ adulteradas em laboratorio; amostras de calibragdo (e) e
amostras de validacdo (V).
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Assim como para as amostras tradicionais, para as amostras light também
empregou-se como pré-processamentos dos dados a segunda derivada, a normalizacéo
por comprimento e a centralizagdo dos dados na média. O nimero de variaveis latentes
escolhido para o modelo foi igual a 3, com RMSECV de 0,98%. A Figura 48 mostra a
correlagdo entre os valores de referéncia (quantidades de amido adicionadas no
laborat6rio) com os valores previstos utilizando as informacgdes fornecidas pelos
espectros Raman das amostras light. O RMSEP obtido para o modelo foi de 1,55%
(m/m) e o coeficiente de regressdo da curva foi de 0,992. Ao contrario das amostras
tradicionais, a avaliacdo dos erros relativos das amostras light revela que estes foram
maiores para as amostras com 7,5, 10 e 12,5% (m/m) de amido.

Uma observacao importante é que, nos modelos de regressdo PLS das amostras
tradicionais e light, os valores de previsdo para algumas amostras sem adi¢do de amido
aparecem com valores diferentes de zero, o que pode indicar um resultado falso positivo

de fraude.

Figura 48 - Valores previstos versus valores de referéncia para o modelo PLS das
amostras light puras e adulteradas em laboratério; amostras de calibragdo (®) e amostras

de validagédo (V).
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Os gréficos de pesos, mostrados nas Figuras 49a e 49b, indicam que a regido do

espectro Raman que mais contribui para os modelos de regresséo, tanto para as amostras
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tradicionais, quanto para as light, é a situada em 477 cm™, indicadora da presenca de

amido.

Figura 49 - Gréafico dos pesos da LV 1 versus os nimeros de onda (variaveis) para o

modelo de regressdo do amido das amostras tradicionais (a) e light (b).
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Também foram construidos modelos de regressdo usando as amostras comerciais

puras e as manufaturadas na empresa Gemacom Tech, com amido nas proporcdes de 2 a
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10% (m/m), além da amostra padrdo — sem amido. Tanto para 0 modelo das amostras
tradicionais quanto para as amostras light, empregou-se como pré-processamentos dos
dados a primeira derivada, a normalizacdo por comprimento e a centraliza¢cdo dos dados
na média. A escolha do nimero de variaveis latentes foi feita com base no menor valor
do RMSECV; com base neste parametro, o nimero escolhido para ambos os modelos
foi de 4 variaveis latentes, com RMSECV de 0,36% para as amostras tradicionais e
0,80% para as amostras light. A Figura 50a mostra a correlagdo entre os valores de
referéncia (quantidades de amido adicionadas durante a fabricacdo das amostras) com
os valores previstos utilizando as informacdes fornecidas pelos espectros Raman das

amostras tradicionais, ao passo que a Figura 50b mostra o gréfico para as amostras light.

Figura 50 - Valores previstos versus valores de referéncia para os modelos PLS das
amostras tradicionais (a) e light (b), construidos a partir das amostras de requeijao
comerciais puras e das amostras manufaturadas na empresa Gemacom Tech; conjunto

de calibragao (e) e de validagao (V).
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A avaliagdo do desempenho dos modelos foi realizada atraves da determinagdo
dos valores previstos pelo modelo, seus respectivos erros relativos e do valor de
RMSEP, que expressa o grau de concordancia entre o valor estimado pelo modelo e o
valor de referéncia. O RMSEP obtido para 0 modelo das amostras tradicionais foi de
0,67% (m/m) e o coeficiente de regressao da curva foi de 0,987; para as amostras light,
o valor de RMSEP foi de 0,50% (m/m) e o coeficiente de regressdo da curva foi igual a
0,991, o que mostra uma boa relacdo entre os valores de referéncia e os valores
previstos pela regressdo PLS nos dois modelos.

Assim como para os modelos construidos com as amostras adulteradas em
laboratdrio, é importante observar que os valores de previsdo para algumas amostras
sem adicdo de amido aparecem com valores diferentes de zero, o que pode indicar um
resultado falso positivo de fraude.

Os gréaficos de pesos, mostrados nas Figuras 51a e 51b, indicam que as regifes
do espectro Raman que mais contribuem para os modelos de regressao situam-se em
2886, 1652 e 1440 cm™, relacionadas a modos vibracionais de lipidios, conforme ja
discutido na Secdo 6.1. Tal fato pode estar relacionado a diluicdo da quantidade total do
referido nutriente a medida que o teor de adulterante aumenta. Além dessas regides, a
banda em 477 cm®, indicadora da presenca de amido, também contribui

significativamente para 0s modelos.
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Figura 51 - Grafico dos pesos da LV 1 versus os nimeros de onda (variaveis) para o

modelo de regressdo do amido das amostras tradicionais (a) e light (b).
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7 CONCLUSOES

A espectroscopia Raman permitiu a identificacdo qualitativa da composicéo das
amostras de requeijdo estudadas e forneceu perfis ligeiramente diferentes para as
amostras tradicionais e light. Além disso, foi possivel identificar visualmente a presenca
ou auséncia de amido atraveés da banda marcadora. Neste sentido, a espectroscopia
Raman também contribuiu para a comparacéo das amostras de requeijdo adulteradas em
laboratério com as amostras manufaturadas na empresa Gemacom Tech, uma vez que
foi possivel observar no espectro quais foram as mudancgas ocorridas na estrutura do
amido apds o tratamento térmico presente na fabricacdo do laticinio em questao.

A andlise de componentes principais mostrou-se eficiente na separacdo das
amostras comerciais de requeijdo tradicional e light, porém esta separacdo nao foi
eficiente para diferenciar as amostras modificadas em laboratério, com adic¢éo de amido,
das amostras comerciais. Entretanto, 0 modelo construido com as amostras comerciais
puras e com as amostras adulteradas manufaturadas mostrou-se mais eficiente, tendo
formado agrupamentos diferentes para as amostras com e sem reducdo de gordura e
para as amostras com e sem amido.

O método de classificacdo aplicado (PLS-DA) apresentou melhores resultados
que a PCA. No modelo construido a partir das amostras comerciais puras e das amostras
adulteradas manufaturadas, todas elas foram classificadas corretamente, quando se
utilizou toda a faixa espectral. Por outro lado, para obter 0 mesmo resultado com o
modelo construido a partir das amostras comerciais puras e adulteradas em laboratorio,
foi necessario fazer selecdo de variaveis, restringindo a faixa espectral a regido
correspondente a banda marcadora do amido. Ademais, 0 método usado apresenta uma
vantagem com relacdo ao teste do Lugol, uma vez que os resultados sdo obtidos com o
mesmo desempenho, independentemente do tipo de amido usado no produto.

Os modelos de regressdo obtidos através do PLS mostram-se satisfatérios.
Entretanto, tanto para os modelos construidos a partir das amostras comerciais puras e
adulteradas em laboratério quanto para aqueles construidos com as amostras adulteradas
manufaturadas, os valores de previsdo para algumas amostras sem adicdo de amido
aparecem com valores diferentes de zero, o0 que pode indicar um resultado falso positivo
de fraude.

Finalmente, o uso da espectroscopia Raman aliado a ferramentas quimiométricas

apresenta grande potencial na avaliagdo da qualidade de requeijdo, bem como no



98

controle de qualidade durante a producdo do mesmo. Tal abordagem de anélise é isenta
da necessidade de métodos de separacdo e de outras etapas de preparo de amostras, a
anélise pode ser feita de forma rapida e sem geracdo de residuos e apresenta bons

resultados, como os mostrados neste trabalho.
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