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RESUMO

MARIA, Ellen Diane. Desenvolvimento de modelos de calibragéo e classificacao
de residuos de medicamentos em leite por meio de Espectroscopia de Infra-
vermelho NIR e Quimiometria. 2019. 68f. Monografia (Bacharelado em Quimica) —
Departamento de Quimica, Universidade Tecnolégica Federal do Parana. Pato
Branco, 2019.

A presenca de residuos de medicamentos em leite, como as Avermectinas, causa
diversos problemas para a saiude humana e prejuizos para industrias lacteas sendo
necesséria a realizacado de analises que permitam a deteccdo da presenca destes
constituintes. A maioria das analises realizadas com este objetivo necessita de um
grande volume de amostra, longo tempo de execucdo e geram residuos quimicos.
Desta forma, este trabalho apresentou como proposta desenvolver modelos de cali-
bracdo multivariada para deteccdo e quantificacdo de Abamectina e Doramectina em
leite cru por meio da técnica de Infravermelho Proximo (NIR) associada com Re-
gressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS). Além disto, este trabalho objetivou
a construcao de modelos de classificacdo para diferenciar Abamectina e Doramecti-
na por meio de espectroscopia NIR combinado com Maquina de Vetor de Suporte
(SVM). As amostras de leite cru foram dopadas separadamente com diferentes con-
centracdes de Abamectina e Doramectina, e apés adulteracédo foram gerados os es-
pectros NIR de todo o conjunto de amostras em espectrofotdometro FT-NIR MPA.
Modelos de PLS foram construidos e foram testados diferentes pré-tratamentos no
conjunto de dados espectrais. Quatro modelos por meio de PLS foram construidos
no software ChemoStat, dois para cada tipo de medicamento e a qualidade dos mo-
delos foi avaliada por meio dos valores de R?>, RMSEC, RMSEP e RMSECV. Por
meio do software Weka foi gerado o modelo de classificacdo dos dois medicamen-
tos, Abamectina e Doramectina. A qualidade do modelo de classificagéo foi avaliada
pelas figuras de mérito: acuracia, precisao, taxa positiva de acerto e area sob a cur-
va (curva ROC). O modelo de classificacdo SVM apresentou 6timos resultados tanto
na calibracdo quanto na validacdo do modelo, pois todas as figuras de mérito apre-
sentaram valores adequados para esta modelagem. Os modelos PLS construidos
obtiveram valores de R? superiores a 0,90 e baixos valores de RMSEC na calibra-
cdo, entretanto os resultados da validacdo ndo foram téo satisfatorios para nenhum
dos medicamentos, devido a apresentarem R? inferiores a 0,55, o que demonstra a
necessidade de ajustes e aperfeicoamentos na técnica proposta. O desenvolvimento
deste trabalho evidencia que a utilizacdo da técnica espectroscépica NIR apresenta
excelentes vantagens e que pode ser aplicada no setor industrial, pois sua execuc¢ao
acontece em um curto tempo de andlise, apresenta custo moderado e minima gera-
cao de residuos. Além disso, a partir do aperfeicoamento dos métodos propostos, a
aplicacdo dos mesmos pode ser realizada em conjunto, pois ambos os métodos, um
para quantificacdo e outro para classificagdo de medicamentos em leite utilizam os
mesmos dados espectrais, tornando possivel a classificacdo destes tipos de acarici-
das residuais em leite.

Palavras-chave: Abamectina, doramectina, quimiometria, regresséo e classificacao.



ABSTRACT

MARIA, Ellen Diane. Development of calibration and classification models for
detection of drug residues in milk by NIR infrared spectroscopy and chemo-
metrics. 2019. 68f. Monografia (Bacharelado em Quimica) — Departamento de Qui-
mica, Universidade Tecnolbgica Federal do Parana. Pato Branco, 2019.

The presence of drug residues in milk, such as Avermectins, causes several prob-
lems for human health and damages to the dairy industries, being necessary to per-
form analyzes to detect the presence of these constituents. Most analyzes performed
for this purpose require a large sample volume, long run time and generate chemical
waste. Thus, this work presented the proposal to develop multivariate calibration
models for detection and quantification of Abamectin and Doramectin in raw milk by
the Near Infrared (NIR) technique associated with Partial Least Squares Regression
(PLS). In addition, this work aimed to construct classification models to differentiate
Abamectin and Doramectin by NIR spectroscopy combined with Support Vector Ma-
chine (SVM). Raw milk samples were doped separately with different concentrations
of Abamectin and Doramectin, and after tampering the NIR spectra were generated
from the entire sample set on the FT-NIR MPA spectrophotometer. PLS models were
constructed and different pretreatments were tested on the spectral data set. Four
models using PLS were built using ChemoStat software, two for each type of drug
and the quality of the models was evaluated using the values of R2, RMSEC,
RMSEP and RMSECV. Weka software generated the classification model for the two
drugs, Abamectin and Doramectin. The quality of the classification model was as-
sessed by the merit figures: accuracy, precision, positive hit rate and area under the
curve (ROC curve). The SVM classification model presented excellent results both in
the calibration and validation of the model, as all merit figures presented adequate
values for this modeling. The built PLS models obtained R2 values higher than 0.90
and low RMSEC values in the calibration, however the validation results were not as
satisfactory for any of the drugs, due to their R2 lower than 0.55, which shows the
need for adjustments and improvements in the proposed technique. The develop-
ment of this work shows that the use of the NIR spectroscopic technique has excel-
lent advantages and that it can be applied in the industrial sector, since its execution
takes place in a short analysis time, has a moderate cost and minimal waste genera-
tion. Moreover, from the improvement of the proposed methods, their application can
be performed together, since both methods, one for quantification and another for
classification of medicines in milk use the same spectral data, making possible the
classification of these types of drugs. residual caresses in milk.

keyword: Abamectin, doramectin, chemometrics, regression and classification.
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1 INTRODUGAO

O leite bovino possui em sua composi¢céo proteinas, gorduras, carboidratos,
sais minerais e vitaminas que proporcionam uma dieta rica em nutrientes e desta
forma o tornam um alimento nobre. Seu consumo é favoravel tanto para neonato,
devido a ofertar protecdo imunoldgica, quanto ao ser humano adulto (MULLER,
2002).

De maneira geral, “entende-se por leite, sem outra especificagdo, o produto
oriundo da ordenha completa e ininterrupta, em condi¢des de higiene, de vacas
sadias, bem alimentadas e descansadas [...]'(MINISTERIO DA AGRICULTURA,
2011). Desta forma, por ser produzido diretamente pela regido mamaria da vaca,
doencas sofridas pelo bovino acabam alterando as concentragdes dos principais
componentes do leite, influenciando em sua qualidade e rendimento produtivo.

Entre as principais doengas bovinas encontra-se a mastite, a tuberculose e as
doencgas parasitarias, que se ndo controladas podem gerar grandes prejuizos aos
produtores de leite. Em funcido destas doencas, medicamentos veterinarios devem
ser ministrados ao animal para controle e elimina¢do da doenca (OLIVEIRA, 2006).

Abamectina, Doramectina e lvermectina sdo exemplos de medicamentos da
classe avermectina que sao utilizados no tratamento de doencas parasitarias. (RATH
et al.,, 2016). Devido a utilizacdo destes tratamentos, alguns residuos dos
medicamentos podem permanecer no leite. A presenga desses residuos na
composi¢cao do leite representa riscos a saude humana e prejuizos a industria. O
consumo de leite com residuos de medicamentos pode causar sintomas alérgicos e
téxicos ao ser humano e acabam diminuindo o rendimento dos produtos lacteos na
industria leiteira (MULLER, 2015; SILVA et al., 2013).

Portanto, se faz necessario o controle e deteccdo destes residuos de
medicamentos no leite. Para determinacdo de medicamentos residuais em leite
existem diversos métodos que podem ser aplicados, entre eles destacam-se: os kits
rapidos microbioldgicos, cromatografia liquida de alta eficiéncia, cromatografia em
camada delgada e eletroforese capilar (RUELA et al., 2005). Apesar destes métodos
apresentarem vantagens, os mesmos proporcionam significativas desvantagens,

pois frequentemente sdo laboriosos, demandando demasiado tempo para as
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analises, sao dispendiosos e podem gerar residuos indesejaveis que precisam ser
tratados antes de seu descarte (PASQUINI, 2003).

Por esta razdo é necessario que novas técnicas, para detec¢ao de residuos
em leite sejam desenvolvidas e aprimoradas, levando sempre em consideragao a
eficacia do método, a rapidez, a sensibilidade, o baixo custo da analise e o
atendimento a quimica ecologicamente correta.

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) é bastante utilizada como
técnica de controle de qualidade de produtos alimenticios, pois demanda de
pequenas ou nulas ac¢des de tratamento das amostras, além de permitir o
diagnostico e a determinagdo de inumeros parametros e efetuar praticas velozes e
ecologicamente limpas (PASQUINI, 2003). Para utilizagdo desta técnica é
imprescindivel o uso da quimiometria, que utiliza de procedimentos da matematica e
da estatistica para efetuar planejamentos e fazer selegdes eficientes em
medidas/experimentos. Também é possivel extrair o maior numero de informagdes
de fendbmenos da quimica que estdo contidos nos espectros de NIR (PEREIRA et al.,
2014).

Por isto, nos ultimos anos, muitos estudos tém sido realizados para avaliar o
uso de espectroscopia de infravermelho préximo associado com quimiometria para a
deteccao de residuos de medicamentos ou fraudes em amostras de leite bovino.
Porém, existem poucos trabalhos na literatura focados em métodos para a detecgao
de residuos de medicamentos da classe avermectina em leite bovino por meio desta
técnica. Deste modo, neste trabalho objetivou-se a elaboragéo e desenvolvimento de
modelos utilizando a técnica NIR associada ao PLS para quantificacdo de
abamectina e doramectina em amostras de leite. Além disto, esta pesquisa objetivou
a elaboracao de modelos para a classificacéo de leites dopados com Abamectina e
Doramectina por meio de aprendizado de maquina pela utilizacdo de Maquina de
Vetor de Suporte (SVM).
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2 OBJETIVOS

2.1 GERAL

O presente trabalho teve como objetivo principal desenvolver modelos de
calibracdo multivariada fundamentada na Espectroscopia de Infravermelho Préximo
(NIR) associada a Regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLS) para a
deteccao e quantificacdo de adulteragdo em leite bovino por medicamentos
veterinarios da classe das avermectinas. Além disto, esta pesquisa propde uma
metodologia para classificacdo de leites dopados com Abamectina e Doramectina

por meio do algoritmo Maquina de Vetor de Suporte (SVM).

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Preparar padrbes analiticos a partir dos medicamentos antiparasitas
abamectina e doramectina e dopar leite cru livre de residuos de
medicamentos;

e Analisar e obter dados espectroscoépicos via Infravermelho Proximo NIR para
amostras de leite sem e com adulteracao de medicamentos veterinarios;

e Construir modelos quimiométricos fundamentados em Regressao por
Minimos Quadrados Parciais (PLS), correlacionando doses de abamectina e
doramectina em matrizes lacteas;

e Validar os modelos de calibragdo multivariada construidos;

e Construir modelos quimiométricos baseados em aprendizado com suporte de
maquina (SVM) para classificagdo de leite em duas categorias: leite com
residuos de abamectina e leite com residuos de doramectina;

e Validar os modelos de classificagdao de matrizes de leites adulteradas com

medicamentos da classe da avermectina.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 LEITE BOVINO

O leite bovino é considerado um fluido biolégico composto por proteinas,
gorduras, carboidratos, sais minerais e vitaminas que conferem nutrientes e
protecao imunologica para a saude humana. Além de apresentar diversos nutrientes,
o leite oferece elementos anticarcinogénicos como o acido linoléico conjugado,
esfingomielina, acido butirico, B-caroteno e vitaminas A e D, os quais estédo
presentes em sua composicdo (GONZALEZ; WALTER DURR; FONTANELI, 2001;
MULLER, 2002; YANG et al., 2015).

A producao do leite € oriunda da secre¢gdo mamaria da vaca onde o horménio
lactogénio estimula as células mioepiteliais presentes na mama e transforma os
constituintes do sangue em componentes lacteos. Desta forma, os componentes
presentes no leite sao sintetizados por distintas reagées que ocorrem através dos
alvéolos da glandula mamaria (NUNES, 2008; TRONCO, 2008).

As concentracbes dos componentes principais do leite variam conforme a
raca do animal, a estacdo do ano, o clima da regido e o tipo de mantimento
oferecido ao rebanho (MONTEIRO, 2015). Na Tabela 1, esta exposta a composicao

centesimal média do leite bovino.

Tabela 1- Composigao centesimal média do Leite.

Componente Composicao (%)
Umidade 87,3
Lactose 4,8
Lipidios 3,9
Proteinas 3,3
Minerais 0,7

Fonte: Adaptado de DIAS; ANTES, (2014)

A agua é componente presente em maior quantidade no leite (Tabela 1), seu

volume é controlado pela lactose, que para equilibrar a pressdao osmoética na
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glandula mamaria captura a agua do sangue para o leite. Desta forma, quaisquer
modificacdes nos constituintes sanguineos podem levar a variagdes na composi¢ao
do leite (GONZALEZ; SILVA; CORREA, 2015).

As proteinas presentes no leite sdo as caseinas, soroproteinas, proteinas
associadas a membrana do glébulo de gordura, lactoferrina e enzimas. Estes tipos
de proteina fornecem micronutrientes, aminoacidos e componentes que sao
essenciais para a saude humana (SGARBIERI, 2005). J4 a gordura contida no leite
apresenta-se como glébulos que possuem um nucleo composto especialmente de
triacilglicerdis contornado por uma membrana lipoprotéica (COSTA; JIMENEZ-
FLORES; GIGANTE, 2009). Por isto, grande parte das caracteristicas fisicas
apresentadas nos produtos lacteos, como estrutura e cor, sdo atribuidas aos
glébulos de gordura e as caseinas (BRITO et al., 2009).

A vasta composicdo quimica do leite e a variedade de nutrientes
proporcionada por seu consumo contribuem para a demanda deste produto. Além
disso, a alta comercializagdo deste produto esta relacionada com a ampla oferta de
produtos lacteos diferenciados, que acabam atraindo o consumidor, e
consequentemente, obrigam uma elevada producdo de leite. Vilela et al (2017)
destacam que a demanda por lacteos nos ultimos anos tem crescido mais do que o
crescimento da populagdo. Na Figura 1, encontram-se os dados do crescimento de

consumo de leite a per capita no Brasil nos ultimos anos.

Figura 1- Grafico do consumo per capita de Leite no Brasil.
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O recorde brasileiro para o consumo de leite por habitante/ano foi registrado
em 2013 (Figura 1), com uma média de 179 litros habitante/ano. Apos isso, o
consumo teve um decaimento causado pela inflagdo e reducdo da renda dos
brasileiros. O IBGE prevé que até 2020 o consumo tenha um crescimento de 0,74%
ao ano (VILELA et al., 2017).

3.2 RESIDUOS DE MEDICAMENTOS EM LEITE

O uso de medicamentos veterinarios € comumente utilizado na prevencao e
tratamento de doengas bovinas. Estes medicamentos sdo compostos que envolvem
uma variedade de classes quimicas com diferentes acdes terapéuticas como
antimicrobiana, antibiética, antiparasitaria, inseticida, fungicida e sedativa (SARMAH;
MEYER; BOXALL, 2006; STOLKER; BRINKMAN, 2005).

A utilizacdo destes medicamentos em animais bovinos pode acarretar em
residuos na matriz do leite, isto porque a produgao do leite é realizada diretamente
pela regido mamaria da vaca que acaba capturando os componentes sanguineos e
transformando-os em componentes do leite através de diversas reagdes quimicas.
Desta maneira, os residuos de medicamentos que estiverem presentes na corrente
sanguinea do animal podem ser transferidos para a matriz do leite (PACHECO-
SILVA; SOUZA; CALDAS, 2014).

Os residuos de medicamentos sao encontrados com maior frequéncia por
terem sido utilizados para tratamentos de doengcas como mastite, infecgdes cervical
e uterina, enfermidades, parasitoses, entre outras doencas. O tratamento pode
ocorrer de forma oral, por injecao parenteral e intravenosa ou infusao no aparelho
genital. Entre os medicamentos mais comuns e utilizados estdo os antiparasitas,
entre eles ivermectina, abamectina, doramectina, imizol e febendazol (DA SILVA
JUNIOR, 2004).

Os residuos destes medicamentos também podem ser encontrados por
introducado voluntaria fraudulenta. Esta forma € menos provavel, porém, este fato
pode ser passivel de ocorréncia, devido aos fraudadores que desejam aumentar a
durabilidade do leite (TRONCO, 2008).
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3.3 MEDICAMENTOS ANTIPARASITAS

As parasitoses sao as doengas causadas por parasitas que atacam o
organismo do animal. Estas doengas sao responsaveis pela causa de alteragcdes
digestorias, anemia e possiveis tristezas parasitarias bovinas. Geralmente essas
doengas acabam afetando a produtividade do leite e causando prejuizos aos
produtores (MELLO et al., 2017; SILVA, 2015). Desta forma, buscam-se tratamentos
que possam reverter o quadro de saude do animal que foi afetado. Para isto, os
tratamentos mais indicados fazem uso de medicamentos especificos da classe das
avermectinas (TEIXEIRA, 2015).

As avermectinas sao medicamentos antiparasitarios que fazem parte dos
compostos lactonas macrociclicas (LMs) e sdo oriundas da fermentagado do fungo
actomiceto Streptomyces avermitilis. A estrutura das avermectinas (Figura 2) é
composta por oito componentes: Ala, Alb, A2a, A2b, Bla, Blb, B2a e B2b, os quais
se diferenciam conforme algumas caracteristicas em suas estruturas: 0S compostos
A apresentam um grupo metoxi ligado ao carbono 5. Ja os compostos B apresentam
um grupo hidroxila. Os compostos do tipo 1 apresentam dupla ligacdo entre os
carbonos 22 e 23 enquanto que os do tipo 2 possuem ligacdes simples. J& os da
série “a@” possui um grupo sec-butil ligado ao carbono 25 e os da série “b” um radical
isopropil. Entre os principais medicamentos desta classe estdo ivermectina,
abamectina e doramectina (DANAHER et al., 2006; SHOOP; MROZIK; FISHER,
1995).

Figura 2- Estrutura geral da Avermectinas.
OCH,

OH
lvermectina: X=-CH>CH»- R2s= CH(CH3)CH2CH; e CH(CH3):
Abamectina: X=-CH=CH- Rzs5 = CH(CH3)CH:CH; e CH(CH3),
Doramectina: X=-CH=CH- Rzs = Ciclohexil

Fonte: Adaptado de SHOOP; MROZIK; FISHER, (1995).
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Esta classe de medicamento possui ampla atividade em doses pequenas,
sendo empregada em baixas doses na cura de infeccbes geradas por endo e
ectoparasitas em varias espécies animais. Sua aplicagao ocorre por via subcutanea
e, devido sua alta lipossolubilidade ocorre a deposi¢cdao no local da aplicagao,
prolongando seu tempo de retengdo no organismo. As concentragbes destes
medicamentos nos liquidos organicos podem manter-se por extensos periodos e se
acumular no leite, o que pode ocasionar a ingestdo pelos consumidores (ANVISA,
2009).

3.4 EFEITOS DE RESIDUOS DE MEDICAMENTOS NO LEITE

A presenca de residuos de medicamentos no leite pode desencadear diversos
problemas, tanto para a industrializagdo quanto para a saude humana. Para o setor
industrial a presenca destes residuos provoca inibicdo de bactérias utilizadas na
producdo de fermentados, ocasionando a deficiéncia da fermentacdo ou a
inexisténcia da mesma (SILVA et al., 2013).

Para a saude humana os principais prejuizos estdo associados com a
probabilidade de desenvolvimento de reagdes alérgicas ou toxicas nos
consumidores do produto. Outro risco causado ao consumidor é a decorréncia de
infeccbes secundarias por microrganismos resistentes (PAIVA E BRITO; LANGE,
2005).

Devido a todos estes fatores, no Brasil ha normas que estabelecem os Limites
Maximos de Residuos (LMR) em leite. Na Tabela 2, estdo pautadas algumas
avermectinas com os LMRs aceitos pelo Brasil tendo como referéncia o Codex
Alimentarius, programa conjugado da Organizagdo das Nagdes Unidas para
Agricultura e Alimentagdo (FAO) e Organizagdo Mundial da Saude (OMS). Este
programa estabelece normas internacionais na area de alimentos, abrangendo
padrdes, diretrizes e guias sobre Boas Praticas e Avaliacdo de Segurancga e Eficacia
(ANVISA, 2016).



21

Tabela 2- LMR’s de Avermectinas.

Grupo de Substancia Ativa LMR (ug/L) Referéncia
Antiparasitarios

Abamectina 5 Codex
Avermectinas Doramectina 15 Codex
Ivermectina 10 Codex

Fonte: adaptado de ANVISA, (2009).

O LMR trata da concentracdo maxima de residuos de medicamentos
veterinarios utilizados em tratamentos de bovinos que podem estar presentes nos
alimentos. Estes limites sdo calculados em relacdo aos perigos que cada

medicamento pode ter a saude humana (ANVISA, 2009).

3.5 METODOS PARAA DETECCAO DE RESIDUOS NO LEITE

Ha diversos métodos que sao indicados para a deteccao e quantificacdo de
residuos de medicamentos no leite. Entre os principais encontram-se os métodos
microbiolégicos, métodos cromatograficos e o método de eletroforese capilar
(PACHECO-SILVA; SOUZA; CALDAS, 2014).

Os meétodos microbiolégicos se baseiam na inibicdo do crescimento de
microrganismos no meio de cultivo, onde os medicamentos podem estar presentes.
Para a execucdo destes testes sdo empregadas culturas bacterianas que sao
sensiveis aos medicamentos que estdo inseridos no meio. Estes métodos possuem
baixo custo, sdo simples de serem implementados e podem ser facilmente
executados, porém, apresentam menor sensibilidade e se baseiam em limites
maximos de residuos (BENETTI; ABRAHAO; NICKEL, 2011; PACHECO-SILVA;
SOUZA; CALDAS, 2014).

Ja os métodos cromatograficos tém sido utilizados frequentemente para
andlise destes residuos, sendo empregados tanto pela técnica de Cromatografia
Liquida de Alta Eficiéncia (CLAE) quanto pela técnica de Cromatografia em Camada
Delgada (CCD). No método CLAE geralmente utilizam-se colunas de separacao de

fase reversa e os detectores utilizados sao o detector ultravioleta-visivel (UV/VIS),
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Fluorescéncia e a Espectrometria de massas. Sendo que esta ultima apresenta alta
sensibilidade e elevada eficiéncia (DENOBILE; NASCIMENTO, 2004).

Para a técnica de CCD, Husain et al. (2004) realizaram experimentos
utilizando troca ibnica inorganica, com fases modveis organica, aquosa e mistura
aquosa/organica e obtiveram bons resultados em relagédo a detecgéo de residuos de
medicamentos veterinarios em leite. Desta forma, observou-se que esta metodologia
leva curto tempo para sua realizagdo e os analitos separados podem ser
recuperados. Apesar disso, a identificagdo e quantificagdo desses analitos nao é por
método direto e esta técnica €& pouco sensivel (HUSAIN; GHOULIPOUR,;
SEPAHRIAN, 2004).

A eletroforese capilar € outra técnica de separagcdo que se baseia na
migracao de espécies carregadas eletricamente. Esta técnica vem sendo muito
estudada na aplicacao da deteccido de adulteragao de leite nos ultimos anos e tem
apresentado vantagens como alta eficiéncia, rapidez na execugao da analise e baixo
consumo de amostra e solventes. Seu principal problema é a baixa sensibilidade
devido a limitagao na injecado da amostra (QUEIROZ; JARDIM, 2001).

Diversos autores tém desenvolvido pesquisas para detecgdao de
medicamentos em leite, no entanto, sdo necessarias melhorias para obtengao de
metodologias rapidas, simples, eficazes e acessiveis. E em busca de técnicas que
contornam as desvantagens acima citadas, a Espectroscopia no Infravermelho
Proximo NIR, tem sido utilizada com maior frequéncia nos ultimos anos para
desenvolvimento de modelos que detectem residuos e alguns tipos de fraudes
especificas no leite (SHENG et al., 2018).

3.6 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO (NIR)

A espectroscopia de infravermelho tem como fundamento o estudo da
interacao da matéria com a radiagao eletromagnética. Esse método nao é invasivo e
se baseia na analise vibracional da molécula ocasionado pela excitagao gerada por
um feixe de radiagdo da regido do infravermelho (ANJOS, 2016).

A Figura 3 indica a localizagdo da regidao do infravermelho no espectro

eletromagnético, que esta situada entre as regidées do visivel e micro-ondas. Esta
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regido compreende a radiagdo com numeros de onda no intervalo de 12500 a 10 cm”

1

e pode ser subdividida nas seguintes técnicas: Infravermelho Préximo (do inglés

Near Infrared - NIR), Médio (MIR) e Distante (FIR) (ARAUJO, 2007).

Figura 3- Representagédo esquematica do espectro eletromagnético.
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Fonte: HALLIDAY; RESNICK; WALKER, (2009).

Na Tabela 3, encontram-se os intervalos de comprimento de onda para cada

regido do infravermelho.

Tabela 3- Limites da Regi&o do Infravermelho.

Regiao Intervalo de nimero Regido de comprimento

de onda (cm'1) de onda (nm)

Regiao de frequéncia
(Hz)

Préximo (NIR) 12800 — 4000 780 — 2500
Médio (MIR) 4000 - 200 2500 - 5000
Distante (FIR) 200-10 5000 — 100000

38x10"-1,2x10"
1,2x10™-6,0 x 10"
6,0x10“-3,0x 10"

Fonte: Adaptado de ARAUJO, (2007).

O infravermelho préximo NIR compreende a regido de 12800 a 4000 cm’™

(Tabela 3) e esta técnica apresenta muitas vantagens. As analises realizadas por

infravermelho préximo nao geram subprodutos toxicos, o preparo da amostra é

simples, apresentam alta penetracdo de radiacdo e ndo sao técnicas destrutivas.

(BAHRI et al., 2018). Por estas razdbes o emprego da espectroscopia de

infravermelho proximo tem grande aplicagédo em diversas areas (FERRARESI et al.,

2012).
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Para aplicacdo deste método € necessario prover-se de um equipamento
especial para esta técnica, o espectrofotdbmetro ou espectrdmetro. Neste
equipamento ja esta implementado a operacdo matematica conhecida como
Transformada de Fourier (FT) para computar espectros obtidos a partir de um
interferograma. Desta forma, um espectrdbmetro possui trés componentes basicos: o
interferémetro de Michelson, a fonte e o detector. O interferémetro de Michelson é
composto de um divisor de feixes, um espelho fixo e um espelho movel. Através de
uma fonte gera-se uma radiacdo que passa por meio do divisor de feixes, que
conduz metade do feixe para um espelho movel, e a outra metade para um espelho
fixo. Estes dois feixes sdo refletidos nos dois espelhos e recombinados de forma
construtiva ou destrutiva novamente no beam splitter. O feixe resultante incide
através da amostra e prossegue até o detector. A figura 4 demonstra um esquema
do interferometro de Michelson (HAACK, 2013).

Figura 4- Esquematizagéo de espectrofotdbmetro de infravermelho.
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Fonte: PAVIA et al. (2010)

Esta técnica € muito empregada no setor alimenticio e atualmente é
considerada uma das técnicas mais eficazes para o controle da qualidade de
alimentos. Entre as diferentes aplicagbes nesta area, destacam-se a utilizagao para
determinacdo de teor de umidade, lipidios, proteinas, solidos soluveis, além da
investigacdo da autenticidade do produto e possiveis adulteragdes dos mesmos
(MORGENTER et al., 2015).
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Botelhos et al (2015) utilizaram a técnica de espectroscopia no infravermelho
proximo associada a quimiometria para desenvolvimento de modelos para a
detecgdo de fraudes com agua, amido, citrato de sddio, formaldeido e agucar em
leite bovino. Além destes, outros autores tem utilizado esta técnica para a detecgao
de residuos de antibiéticos como as tetraciclinas em leite de vaca, demonstrando
que sua utilizagdo é eficiente e contribui de forma positiva neste setor (ARAUJO,
2007; BOTELHO et al., 2015).

3.7 QUIMIOMETRIA

A quimiometria é definida como a area da quimica que faz uso de métodos
matematicos, estatisticos e de légica formal para eleger ou delinear procedimentos
otimos de medidas e experimentos; e extrair o maior numero de informacgdes
quimicas ressaltantes. Esta area € destinada designadamente a analise de dados
quimicos com natureza multivariada (FERREIRA et al., 1999a).

No Brasil, esta area de estudo comecgou a ser utilizada ha mais de 30 anos,

mas apenas se firmou quando o computador comecgou a fazer parte dos laboratérios
de quimica. Recentemente, muita énfase tem sido dada a esta area, na qual se
podem medir diversas variaveis respectivamente ao se analisar uma amostra
qualquer (BARROS NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2006; TEIXEIRA, 2017).
Para realizacdo das analises por métodos quimiométricos existem variadas
ferramentas que podem ser aplicadas, tais como: Analise em Componentes
Principais (do inglés Principal Component Analysis - PCA), Regressao por Minimos
Quadrados Parciais (do inglés Partial Least Squares - PLS), Maquina de Vetor de
Suporte (do inglés Support Vector Machine - SVM), Analise de Agrupamento
Hierarquico (do inglés Hierarchical Cluster Analysis-HCA), dentre outras
(NASCIMENTO et al., 2010).

As aplicagbes da quimiometria podem ser divididas em trés principais areas,
sendo elas, planejamento e otimizagdo de experimentos, reconhecimento de
padrdes e calibragao multivariada (BARROS NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2006).

Além disso, a quimiometria convive em harmonia com diversas técnicas

analiticas, entre elas a espectroscopia de infravermelho préximo ou infravermelho
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meédio. Desta maneira, a Quimiometria torna-se um instrumento de grande valor para
extrair as informagdes contidas nos espectros permitindo a identificacdo e a
quantificacdo de diversos parametros de diferentes matrizes (DE SOUZA et al.,
2013; MARA et al., 2015; SIVAKESAVA; IRUDAYARAJ, 2002).

3.7.1 Classificacao de Matrizes por Aprendizado de Maquina (AM)

Na década de 1990, um novo tipo de algoritmo de aprendizado de maquina foi
desenvolvido, com base nos resultados da teoria estatistica do aprendizado:
Maquina de Vetor de Suporte (do inglés Support Vector Machine - SVM).

O SVM é caracterizado por inicialmente mapear os pontos de entrada em um
espaco de recursos e posteriormente descobrir um hiperplano de separagao que
maximiza a margem entre duas classes neste espag¢o. A maximizagao desta margem
€ um problema de Programacao Quadratica (QP) e pode ser solucionado a partir de
seu duplo problema, introduzindo multiplicadores Lagrangianos. Sem qualquer
conhecimento do mapeamento, SVM encontra o hiperplano ideal utilizando as
funcdes do produto pontual apresentando o espaco chamado kernels. A solugao do
melhor hiperplano, que separa os grupos, pode ser escrita como uma combinagao
de alguns pontos de entrada que sdo chamados vetores de suporte (do inglés
Support Vectors - SVs) (LIN; WANG, 2002; SCHLKOP; SMOLA, 2001).

Com intuito de facilitar a explicagdo deste método, Kanda et al (2013)
utilizaram o seguinte exemplo ilustrativo: uma pessoa com olhos vendados necessita
classificar balinhas em duas classes de cores, vermelhas ou azuis. Deste modo, se
assume que cada classe apresenta atributos distintos, como sabor, aroma e
consisténcia, estes atributos representam o vetor X;. Inicialmente, é realizado o
processo com um saco de balinhas como grupo de teste de SVM. Entéo as balinhas
sdo depositadas sobre a mesa (o plano) e repartidas em grupos conforme seus
atributos. Algumas balinhas permanecem na fronteira entre as duas cores e entao
sao classificadas como Vetores de Suporte. Por conseguinte, é possivel tragcar uma
linha equidistante entre as SVs, minimizando os erros de separagdo. Sendo assim, o
resultado final € a separagao das balinhas em duas classes, que foram separadas

utilizando-se outros atributos e ndo as cores. Posteriormente, as balinhas de
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treinamento sao retiradas da mesa e as coordenadas pré-definidas sao utilizadas

para a classificacdo de novas balinhas.

Figura 5- SVM aplicada no exemplo das balinhas vermelhas e azuis.
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Fonte: Adaptado de KANDA et al., (2013).

3.7.2 Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

A regressdo por minimos quadrados parciais (PLS) é um método de
calibracdo multivariada no qual duas matrizes, uma representando os sinais do
equipamento (X) e outra representando as variaveis dependentes (Y), sao
correlacionadas para serem feitas as presciéncias de modelos e a sua calibracéo
(FERRAO et al., 2004; ZIDAN et al., 2018).

Esta metodologia ndo requer uma informacéao correta de todos os elementos
contidos nas amostras, podendo executar a analise de amostras mesmo na
presencga de interferentes, desde que estes também estejam presentes por ocasiao
da elaboracdo do modelo (CENTNER et al., 1996).

Este método de calibragdo multivariada é realizado através das seguintes
etapas: preparagao do conjunto de calibragdo (obtengéo do conjunto de amostras),
registro do sinal analitico (métodos que registrem as informagdes desejadas), pré-

tratamento dos dados (minimizagdo de contribuicbes indesejadas dos sinais),
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construcdo do modelo (escolha do modelo com melhor relagdo entre o sinal
instrumental e a propriedade estudada) e validagdo do modelo (analise quantitativa
dos resultados do emprego do modelo em novas amostras) (NUNES, 2008).

A vantagem referente ao uso deste método € que ele disponibiliza calibragbes
vigorosas e desta forma pode ser aplicado em amostras complexas. Além disso,
apresenta equacdes de modelo complexas devido a decomposicdo das matrizes
geradas (NUNES, 2008; OLIVEIRA, 2006).

3.7.3 Pré-tratamento de Dados

Antes da efetivacdo da analise quimiométrica € necessario que os dados
espectrais sejam pré-tratados, para que desta forma, todas as variagdes indesejadas
sejam removidas ou reduzidas diminuindo suas influéncias no resultado final da
analise. Para isto, existem duas formas de tratamento: a transformacido que é
aplicada sobre as amostras e o pré-processamento que € aplicado sobre as
variaveis (BAHRI et al., 2018).

Entre os principais tipos de técnicas de transformacdo encontram-se o
alisamento pelo método de Savitsky-Golay, as derivadas, a corregao multiplicativa de
espalhamento (MSC), a padronizagdo normal de sinal (SNV) e a normalizagdo. Ja
para o pré-processamento destaca-se a centragem dos dados na média. Para
obtencdo de um bom resultado é importante que varios destes métodos sejam
testados, para garantir o emprego do pré-tratamento mais apropriado (FERREIRA,
2015).

3.7.3.1 Alisamento de Savitsky-Golay

Neste método, para o alisamento dos dados da amostra utiliza-se uma média
ponderada, onde os pesos s&o obtidos através de um ajuste polinomial. Inicialmente
€ determinada a procedéncia do sinal, em seguida determina-se a largura do
intervalo e o ponto central do intervalo, assim ocorre a remog¢éao do ponto central do

conjunto de pontos do intervalo, e entdo, ha a adequacéo de um polindbmio de grau
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variavel aos pontos remanescentes, esse polindbmio € entio utilizado para estimar o
valor do ponto removido (FERREIRA, 2015).

3.7.3.2 Derivadas

As derivadas, comumente, sdo utilizadas para reduzir os problemas de
deslocamento e inclinagao da linha de base. Estes deslocamentos séo causados por
problemas instrumentais ou de amostragem e devem ser contidos para nao
influenciar no resultado final da analise. Em casos de deslocamento da linha base
utiliza-se a aplicagdo da primeira derivada que pode ser calculada através da
diferenca entre dois valores consecutivos de absorbancia, quando os intervalos de
comprimento de onda sao constantes (FERREIRA, 2015).

Ja em casos de inclinacdo da linha base a medida que decresce o
comprimento de onda, deve-se utilizar a segunda derivada, ou seja, encontrar a
derivada da segunda derivada (FERREIRA, 2015).

3.7.3.3 Corregao multiplicativa de espalhamento (MSC)

Este procedimento de transformagao tem como finalidade corrigir os feitos de
espalhamentos causados por fenémenos fisicos, como sensibilidade do detector,
mudang¢as no caminho Optico, mudancas de temperatura, entre outros. Uma das
vantagens desta técnica € a corregcdo tanto de efeitos aditivos como de efeitos
multiplicativos. Na execucdo desta técnica é aplicada uma transformacéo linear em
cada espectro, onde os parametros de deslocamento corrigem os efeitos aditivos, e
os parametros de escalonamento, os multiplicativos, fazendo com que os espectros

combinem com o espectro médio do conjunto (BRERETON et al., 2017).
3.7.3.4 Padronizag&o normal de sinal (SNV)
A SNV é muito semelhante a MSC, e desta forma tem como objetivo corrigir

as interferéncias de espalhamento e as variagcdes dos sinais observados nos

espectros. Assim como a MSC, SNV pode ser utilizada para diminuir os efeitos
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aditivos e multiplicativos. Sua execucgao corresponde a autoescalar cada linha da
matriz original de dados para a obtengdo de um espectro ideal. Este tipo de corre¢ao
de linha de base e diminuigdo de tendéncia sdo sobrepostos para diversos tipos de
dados espectrais (BRERETON et al., 2017).

3.7.3.5 Centragem dos dados na média

Este pré-processamento consiste em calcular a média das intensidades em
cada comprimento de onda e subtrair cada intensidade do respectivo valor médio.
Esta técnica € aconselhada para uso em dados espectroscopicos, pois acaba
diminuindo o efeito de deslocamento da linha de base. Ja a aplicacdo de outros pré-
processamentos ndo € aconselhada para espectros, pois enfatiza a parte inicial do

espectro e acaba gerando maior deslocamento da linha base (FERREIRA, 2015).

3.8 VALIDACAO

ApOs a construcdo dos modelos € necessario sua validagao, para ter certeza
que os modelos gerados nao serdo super ajustados ou que n&o terdo boa
capacidade de previsdo. Para isto, alguns fatores devem ser analisados, entre eles a
deteccdo de amostras anémalas, a escolha do numero de variaveis latentes e as
figuras de mérito (FERREIRA, 2015).

3.8.1 Validacao Cruzada e Validagao Externa

A validagao externa € um método de reamostragem que divide os dados
disponiveis em duas subclasses, uma utilizada para a construcdo do modelo e a
outra para julgamento do modelo. Neste tipo de validagao, uma parte dos elementos
é deixada de fora e o modelo é calibrado sem estes valores. Entdo, o modelo &
usado para prever os dados excluidos e os residuos equivalentes sdo computados.
Esta tatica é adequada para pequenos conjuntos de dados (BRERETON et al., 2018;
KIRALJ; FERREIRA, 2009).
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Na validagdo cruzada uma ou mais amostras sao removidas do conjunto de
calibragédo, desenvolve-se um modelo com as amostras remanescentes e realiza-se
a previsao para estas amostras. Em seguida sao introduzidas outra vez no conjunto
de dados e outras amostras sao retiradas. Este procedimento € reproduzido até que
todas as amostras do conjunto de calibragdo sejam examinadas (FERREIRA et al.,
1999a; KIRALJ; FERREIRA, 2009).

3.8.2 Amostras Andmalas

As amostras andmalas correspondem as amostras que possuem perfil
diferente das demais do conjunto analisado. A presenga destas amostras prejudica a
qualidade e o desempenho do modelo obtido. Desta forma, torna-se importante a
detecgédo e eliminagdo de amostras anémalas no conjunto de dados. Umas das
principais formas de deteccdo destes outliers é a analise de T2 de Hotelling
(FERREIRA et al., 1999a; FERREIRA, 2015).

3.8.3 Escolha das Variaveis

A escolha das Variaveis Latentes (VL) se faz necessaria para a certificacao
da validade do modelo de regressao. A selecao de poucas variaveis implica em um
subajuste dos modelos. Ja a utilizagdo de um numero elevado de variaveis conduz a
um superajuste do modelo. Desta forma, se faz necessario a utilizacdo de uma
validagao interna ou de uma validagdo externa para selecionar o numero de
variaveis latentes (BAHRI et al., 2018; BRERETON et al., 2018).

Por meio da validacdo externa ou interna é possivel determinar os
parametros: erro padrao de calibragdo (RMSEC), erro padrdo de predigao externa
(RMSEP) e erro padrao de predicdao interna cruzada (RMSECV). E entéo,
construindo um grafico destes parametros versus o numero de variaveis latentes é
possivel determinar o numero 6timo de variaveis latentes a serem empregadas
(FERREIRA, 2015; MARA et al., 2015).

Além destes parametros, outros podem ser analisados para a avaliagao da

robustez e capacidade de previsdo dos modelos. Entre eles o coeficiente de
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correlagdo (R?) e a Razdo da Performance do Desvio (RPD) (KIRALJ; FERREIRA,
2009).



33

4 MATERIAL E METODOS

Para a realizacao deste trabalho foram realizadas as etapas representadas no

fluxograma da Figura 6.

Figura 6 - Fluxograma do processo de analise de amostras de leite dopado com doramectina e
abamectina.
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Fonte: Autoria Prépria, (2019).

4.1 COLETADO LEITE

As amostras de leite de vaca cru utilizadas para o desenvolvimento do
trabalho foram adquiridas em uma propriedade rural situada no municipio de Irati,
Santa Catarina. Apds a coleta, cerca de 2 litros de leite foram depositados em
frascos higienizados e transportados em caixa térmica com gelo até o laboratério de
alimentos da Universidade Tecnolégica Federal do Parana (UTFPR), campus Pato
Branco.

Apos a coleta, as amostras foram armazenadas sobre refrigeracdo até o

momento da analise. A escolha da propriedade para coleta da amostra aconteceu
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devido o plantel de vacas leiteiras da propriedade ser isento dos tipos de

medicamentos analisados nesta pesquisa.
4.2 DOPAGEM DAS AMOSTRAS

O leite cru adquirido foi submetido ao preparo inicial, onde foram
acrescentadas diferentes concentragdes dos medicamentos da classe avermectina,
visando adulteragcbes em sua matriz. Para obter diferentes concentragoes,
inicialmente foram preparadas duas solug¢des estoques. Uma das solucdes estoque
foi gerada a partir do medicamento Doramectina 1% da marca Dorax e a outra a
partir da Abamectina 1% da marca Calbos. Ambas as solugdes estoques produzidas
apresentavam concentracdo final de 10 mg L e foram compostas mediante a
adicdo dos medicamentos em 50 mL de leite cru. As dopagens foram realizadas de
maneiras independentes, ou seja, houve uma dopagem com Doramectina em uma
matriz de leite cru, bem como também foi realizada outra dopagem com Abamectina
em outra matriz lactea.

Por meio das solugdes estoque, foram preparadas 126 amostras, sendo 63
amostras dopadas com Abamectina e 63 amostras dopadas com Doramectina. As
diferentes concentracbées foram obtidas por meio de diluicdes da solucdo estoque
em 10 mL de leite cru. Tanto o conjunto de dados das amostras dopadas com
Abamectina como o conjunto das amostras dopadas com Doramectina
apresentaram concentragdes que variaram de 0,025 a 3,000 mg L™ . A composigao
de cada amostra analisada encontra-se exposta na Tabela 4. A faixa de

concentracdo empregada foi definida levando em consideracédo os LMR’s.

Tabela 4- Composicao das amostras dopadas com Abamectina e Doramectina.

Amostra Abamectina (mg L") Amostra Doramectina (mg L")
1 0,025 64 0,025
2 0,050 65 0,050
3 0,100 66 0,100
4 0,150 67 0,150
5 0,200 68 0,200
6 0,250 69 0,250
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12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

0,300
0,350
0,400
0,450
0,500
0,550
0,600
0,650
0,700
0,750
0,800
0,850
0,900
0,950
1,000
1,025
1,050
1,100
1,150
1,200
1,250
1,300
1,350
1,400
1,450
1,500
1,550
1,600
1,650
1,700
1,750
1,800
1,850
1,900
1,950
2,000
2,025
2,050

70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

101

102

103

104

105

106

107

0,300
0,350
0,400
0,450
0,500
0,550
0,600
0,650
0,700
0,750
0,800
0,850
0,900
0,950
1,000
1,025
1,050
1,100
1,150
1,200
1,250
1,300
1,350
1,400
1,450
1,500
1,550
1,600
1,650
1,700
1,750
1,800
1,850
1,900
1,950
2,000
2,025
2,050

35
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46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63

2,100
2,150
2,200
2,250
2,300
2,350
2,400
2,450
2,500
2,550
2,600
2,650
2,700
2,750
2,800
2,850
2,900
2,950
3,000

108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126

2,100
2,150
2,200
2,250
2,300
2,350
2,400
2,450
2,500
2,550
2,600
2,650
2,700
2,750
2,800
2,850
2,900
2,950
3,000
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Fonte: Autoria prépria, (2019).

Apos as adulteragdes, as amostras foram deixadas em repouso por 24 horas

sobre refrigeracdo. Esta etapa de repouso é fundamental para que o medicamento

se incorpore na matriz do leite. Em seguida, as amostras seguiram para etapa das

analises dos espectros NIR.

4.3 AQUISICAO DOS ESPECTROS DE NIR

A obtencao dos espectros das amostras de leite cru sem e com adulteracéo

ocorreu através do espectrometro de infravermelho proximo com transformada de

Fourier (FT-NIR), equipamento da marca Bruker, modelo MPA. As medidas foram

realizadas em ftriplicata, utilizando-se de um acessério cubeta de quartzo em fluxo.

Na tabela 5, estdo expostos os parametros utilizados na aquisicado dos espectros de

NIR.
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Tabela 5 - Parametros utilizados na aquisicao dos espectros de NIR.

Regido espectral 4.000 a 12.000 cm”'
Resolugao espectral 16 cm™
Varredura 32
Volume de amostra 3 mL

Fonte: Autoria prépria, 2019.

Nesta etapa, todas as amostras dopadas e a amostra do branco (livre de
adulteragdes) foram analisadas diretamente, sem nenhum pré-tratamento, inserindo-
se cerca de 3 mL de amostra na cubeta de fluxo do equipamento. Toodos os
espectros foram obtidos em ftriplicata, sendo assim, por meio desta analise foram
obtidos 189 espectros de amostras adulteradas com Abamectina, 189 espectros de
amostras adulteradas com Doramectina e 3 espectros de amostra de leite cru sem

adulteragao.

4.4 REGRESSAO POR MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS

4.4 .1 Pré-tratamento dos Dados

Primeiramente realizou-se a média das triplicatas dos espectros para cada
amostra através do software ChemoStat. Nos espectros das amostras de leite
obtidos, foram aplicadas diferentes transformacgdes e pré-processamentos: corregao
multiplicativa de espalhamento (MCS); alisamento de Savitsky-Golay com primeira
derivada, polinbmio de primeira ordem e janela de 15 pontos; primeira derivada;
normalizagédo; padronizagdo normal de sinal (SNV) e centragem dos dados na
meédia, todos realizados através do software ChemoStat. Os tratamentos
selecionados foram aqueles que apresentaram melhores modelos de calibracéo e
validacao, segundo suas figuras de mérito.
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4.4.2 Desenvolvimento dos Modelos de Calibragao

Inicialmente realizou-se a selegao das regides dos espectros que possuiam
informacgcdes mais relevantes para producdo dos modelos de calibragdo, que foi
concretizada por meio da técnica de Analise de Componentes Principais (PCA)
através do software Pirouette. No desenvolvimento dos modelos, 2/3 das amostras
foram utilizados para construgdo e 1/3 foi utilizado na validagcdo dos mesmos. A
selegcao do conjunto de amostras de calibragao e validagao foi realizada por meio do
algoritmo de Kennard-Stone através do software ChemoStat. O algoritmo
inicialmente define as duas amostras que apresentam maior distancia entre si,
empregando a distancia euclidiana. Para escolher novas amostras para o conjunto,
o algoritmo seleciona a amostra mais distante daquelas que foram selecionadas
previamente. Este processo € reproduzido até que o nimero ideal de amostras seja
alcancado (KENNARD; STONE, 1969). O numero de variaveis latentes foi
selecionado por meio do método de validacdo cruzada e a remocgao de outliers
através do teste T? de Hotelling.

Posterior as sele¢cdes de dados e a aplicagdo dos tratamentos, realizou-se a
constru¢cao dos modelos de calibragdo. As analises de PLS foram desenvolvidas por
intermédio do software ChemoStat e os graficos apresentados ao longo deste

trabalho foram desenvolvidos por meio do software OriginPro8.0.
4.4.3 Validagao dos Modelos

A validacao dos modelos foi realizada por dois métodos:

a. Validagéo externa por grupo teste (fest set). Para execugao deste teste, 1/3
das amostras foi separada do conjunto total e foi utilizada para validagao.

b. Validagéo interna Cruzada (cross validation). Na execugao deste teste uma
ou duas amostras foram retiradas do conjunto de calibracdo, desenvolveu-se
um modelo com as amostras remanescentes e realizou-se a previsao para
estas amostras. Em seguida, estas amostras foram introduzidas outra vez no

conjunto de dados e outras amostras foram retiradas.
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Assim como a construcdo dos modelos, a validacéo foi realizada por meio do

software ChemoStat.

4.5 CLASSIFICAGAO POR MAQUINA DE VETOR DE SUPORTE

4.5.1 Calibragao do Modelo de Classificagéo

Para o modelo de classificacdo foram utilizados separadamente os dois
conjuntos de dados espectrais das amostras dopadas com Abamectina e
Doramectina. Na construgdo do modelo de classificagdo, aplicou-se o método de
Maquina de Vetor de Suporte através do software Weka. A coleta do conjunto de
dados foi realizada como citado no item 4.3. Apos aquisicado dos dados, foi realizada
a selecao do atributo a ser utilizado na construgao do modelo, neste caso o atributo
utilizado para separagao das duas classes foi a intensidade da absorgdo nos
diferentes numeros de onda e sua selegcdo foi realizada através de algoritmo
genético. Posterior a selegdo dos atributos, realizou-se a analise de SVM, que por
meio dos atributos selecionados classificou as amostras em duas categorias (leite
dopado com Abamectina e leite dopado do Doramectina) por meio de seu

hiperplano.

4.5.2 Validagdo do Modelo de Classificagéo

Para a validagdo do modelo construido, foram utilizados os seguintes testes:

1. Validagao cruzada 10%, na qual o conjunto de amostras foi separado em 10
partes iguais. Essa porcentagem de amostra foi comparada com o restante
das amostras utilizadas como teste. Posteriormente, estas amostras
retornaram para o conjunto de aprendizagem e novos 10% das amostras
foram retiradas e testadas. Este procedimento foi realizado sucessivamente
até que todas as amostras foram testadas.

2. Por meio de divisdo percentual, 70% das amostras foram utilizadas como

conjunto de calibragdo e 30% como conjunto de validagao.
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4.5.3 Figuras de Mérito (FOM)

Para avaliar a qualidade do modelo construido analisou-se as seguintes
figuras de mérito: coeficiente de correlagdo, indice kappa, sensibilidade ou taxa

positiva (TP%), precisao, acuracia e area sob a curva (curva ROC).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 VALORES DE REFERENCIA

Na construcdo dos modelos de calibragdo multivariada e para deteccédo dos
medicamentos abamectina e doramectina foram pré-definidas algumas
concentragbes que seriam utilizadas na dopagem das amostras de leite. Estas
concentragcbes foram decididas analisando-se os valores de LMR’s e tendo como
foco ressaltar a sensibilidade da técnica, deste modo trabalhou-se com valores
emmg L. Os valores de referéncia utilizados neste trabalho encontram-se expostos
na Tabela no item 4.2.

E importante ressaltar que para melhorar a sensibilidade e robustez dos
modelos construidos seria importante realizar uma analise de referéncia que
avaliasse as concentragdes reais apds a dopagem das amostras, como exemplo,
Cromatografia, e mais especificamente analise CLAE. Porém, neste trabalho nao foi
realizada nenhuma analise de referéncia. As concentragdes utilizadas nesta

pesquisa foram nominais expressas em mg L™
5.2 ESPECTROS DE NIR

Os espectros das amostras adulteradas com abamectina e doramectina foram

obtidos conforme descrito no item 4.3 e podem ser visualizados nas Figuras 7 e 8.
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Figura 7- Espectro de NIR das amostras de leite adulteradas com Abamectina.
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Fonte: Autoria Propria, (2019).

Figura 8- Espectro de NIR das amostras de leite adulteradas com Doramectina.
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Fonte: Autoria Propria, (2019).

E possivel observar que todas as amostras apresentam o mesmo perfil
espectral (Figuras 7 e 8), mas com diferentes intensidades. As principais faixas

observadas nos espectros analisados estdo na faixa de 6900-6844 cm™, onde é
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possivel observar bandas de absorgdo correspondentes a agua, mais
especificamente ao primeiro sobretom do estiramento O-H. Outra banda equivalente
a absorgao da agua é observada na faixa de 5200-5100 cm’’, banda caracteristica
da combinacdo das bandas O-H e H-O-H, provenientes da vibragdo de segundo
sobretom (FERREIRA, 2013; STUART, 2004; WU et al., 2008). A presenca destas
bandas nos espectros do leite sdo caracteristicas, devido a agua ser o componente
em maior quantidade na composicao deste produto. Além destas, observa-se
bandas na faixa de 8000-9000 cm™ caracteristicas de 22 overtones C-H e 7000-6000
cm' correspondentes a primeiras combinacdes de overtones C-H. Ambas as faixas
apresentadas sdo caracteristicas da composicdo do leite que apresenta diversas
ligagbes CH (BRUKER, 2013; STUART, 2004).

Analisando estes espectros, € nitido que os mesmos apresentam bandas
semelhantes, mas com intensidades diferentes. Por apresentarem os mesmos picos
independentemente das condigdes das amostras e devido a técnica de NIR
demonstrar apenas overtones e combinacdes, se faz necessario a utilizacao e
aplicacao de técnicas quimiométricas que possam extrair informagdes quimicas
importantes destes espectros, para consequentemente identificar e quantificar as
possiveis adulteracbes presentes nas matrizes dessas amostras (SOUZA et al,
2013).

5.3 SELECAO DAS FAIXAS ESPECTRAIS

Visando melhorar a sensibilidade do método de quantificacdo por PLS foi
realizada a exclusdo de faixas espectrais com poucas variagdes de dados e com
sinais de ruidos. Consequentemente houve a selegcao das regides que continham
informagdes importantes para o desenvolvimento dos modelos. Este processo foi
realizado por meio da técnica PCA a partir do grafico de loading e de residuos
espectrais, no qual houve a selegcdo do menor numero de fatores que apresentaram
a maior porcentagem de variabilidade nos dados. Na Figura 7 estdo demonstradas
as faixas espectrais excluidas (faixas amarelas) do conjunto de amostras de leite cru
adulteradas com abamectina e doramectina utilizadas para desenvolvimento dos

modelos.
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Figura 9- Grafico de loading para o conjunto de dados espectrais de abamectina e doramectina para
o desenvolvimento dos modelos de regresséo, onde as regides amarelas correspondem as faixas
excluidas do conjunto de dados.
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Fonte: Autoria Propria, (2019).

As faixas espectrais excluidas da aplicacdo no desenvolvimento dos modelos

encontram-se descritas na Tabela 6.

Tabela 6- Faixas espectrais excluidas do desenvolvimento dos modelos.

Amostra Parametro Faixas Utilizadas (cm™)
Leite Cru Abamectina 8648,0 a 5347,2
Leite Cru Doramectina 8648,0 a 5347,2

Fonte: Autoria propria, 2019.

5.4 DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS PLS

O desenvolvimento dos modelos de quantificagao foi realizado por meio do
software ChemoStat através da aplicacdo do método PLS. Os dados espectrais
foram organizados em uma matriz e correlacionados a um vetor que registra a

concentragcao equivalente a cada espectro. Para minimizagao de erros e melhoria da
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elaboracdo dos modelos, foram empregados pré-tratamentos, selecdo de faixas

espectrais, remocao de outliers e escolha do numero ideal de variaveis latentes (VL).

5.4.1 Abamectina
5.4.1.1 Pré-Tratamento e remocao de outliers

Como pré-tratamento nos espectros das amostras de leite com abamectina
foram utilizados: normalizacédo (By range 1-0); meancenter (MC); Corregao
Multiplicativa de Espalhamento (MSC); Alisamento de Savitsky-Golay (SG) com
primeira derivada, polinbmio de primeira ordem e janela de 11 pontos; primeira
derivada (1D) e Padronizacdo Normal de Sinal (SNV). Os tratamentos que
apresentaram os melhores modelos foram normalizacao (By range 1-0), meancenter,
SNV e MSC. A figura 10 representa o espectro de leite na presenga de abamectina,
ap6s a aplicagdo do tratamento By Range + SNV e MSC, tratamentos que

apresentaram os melhores resultados.

Figura 10- Espectro de NIR das amostras de leite adulteradas com Abamectina com: a) By Range +
SNV. b) MSC.
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Fonte: Autoria prépria, 2019.

Com intuito de melhorar a sensibilidade dos modelos a serem desenvolvidos,
foram retiradas algumas amostras anbémalas (outliers), que apresentavam
caracteristicas distintas do conjunto de dados. Duas amostras (5 e 8) apresentaram-

se como oultliers das demais amostras do conjunto para a calibragdo e uma amostra
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(20) para a validacdo, conforme a Figura 11. Ambas as amostras consideradas

anb6malas foram removidas do conjunto de dados.

Figura 11- Grafico de outliers conjunto Abamectina: a) Calibragao; b) Validagao.
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Fonte: Autoria prépria, 2019.

5.4.1.2 Escolha das Variaveis Latentes (VL)

Como citado anteriormente, a escolha de variaveis latentes € um passo
fundamental para que os modelos gerados nao sofram subajuste ou superajuste.
Sendo assim, o numero de VL foi definido através da validacdo cruzada. Neste
procedimento avaliou-se a relacio RMSECV que apresentou a melhor
dimensionalidade no modelo de regressdo. Desta forma, o numero de VL ideal para

a modelagem das amostras adulteradas com abamectina foi 9, conforme figura 12.
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Figura 12- Determinacéo das variaveis latentes para o modelo Abamectina.
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Fonte: Autoria Propria, 2019.

5.4.1.3 Modelos de calibragao e validagao

Através da aplicagdo da técnica PLS, o software utilizado relacionou as

concentracbes de referéncia com os espectros obtidos pelo equipamento e apés

aplicacado dos tratamentos estatisticos foram gerados cinco modelos de calibragéo

para a deteccdo de abamectina, seus resultados estdo apresentados na Tabela 7.

Analisando os resultados, € possivel avaliar que ambos os modelos apresentaram

R? superior a 0,97. Além disso, os valores de RMSEC obtidos para cada modelo

foram baixos, demonstrando erros de calibracdo pequenos.

Tabela 7- Modelos de calibragédo para quantificacdo de Abamectina em Leite.

MC SNV MSC MC +SG (1D) BY R+ SNV
R’ 0,9906 0,9890 0,9994 0,9896 0,9998
RMSEC 0,0297 0,0321 0,0233 0,0309 0,0044
VL 9 9 9 9 9

R*- Coeficiente de Correlagdo, RMSEC - Raiz quadrada do erro médio quadratico de calibragdo, VL-

Variaveis Latentes.

Fonte: Autoria propria, 2019.

De modo geral, todos os modelos apresentaram resultados de calibragéo

aceitaveis, no entanto, neste estudo consideraram-se os melhores modelos aqueles
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que apresentaram baixos valores de RMSEC e altos valores de R2. Desta maneira,
os parametros dos dois melhores modelos para quantificacdo de Abamectina em

leite cru estdo expostos na Tabela 8.

Tabela 8- Resultados calibragao e validagao para modelos da Abamectina em Leite.

MSC BY R + SNV
R? (CAL) 0,9994 0,9998
RMSEC 0,0075 0,0044

R? (test set) 0,3161 0,3239

RMSEP 0,2200 0,2175

RMSECV 0,3484 0,3484

RMSECV/ RMSEP 1,5836 1,6018
VL 9 9

R*- Coeficiente de Correlagdo, CAL- Calibragdo, RMSEC, RMSEP e RMSECV - Raiz quadrada do
erro médio quadratico de calibragdo, de previsédo e de validagao cruzada, VL- Variaveis Latentes.
RER E RPD?

Fonte: Autoria prépria, 2019.

O modelo obtido a partir do processamento By Range (1-0) + SNV apresentou
os melhores resultados tanto para calibracdo quanto para a validagao. Na calibragao
o valor de R? obtido foi de 0,9998 e RMSEC 0,0044, resultados considerados
satisfatorios, pois valores de R? superiores a 0,83 indicam boa robustez na
calibragdo e valores baixos de RMSEC indicam erros pequenos no conjunto de
calibragdo (ELFADL; REINBRECHTA; CLAUPEIN, 2010). Apesar de apresentar
resultados satisfatorios na calibracdo, este modelo apresentou baixo coeficiente de
correlagdo para seu modelo de validagdo, pois o R? obtido foi igual a 0,3239, valor
muito baixo, o que demonstra baixa robustez de predicdo. Além disso, para
apresentar boa robustez o0s modelos devem apresentar valores de
RMSECV/RMSEP inferiores a 1,20 e o modelo construido apresentou valor igual a
1,6018. Em consequéncia disto, este modelo ndo apresenta boa capacidade de
predicdo de amostras desconhecidas e seu aperfeicoamento se torna necessario
(COUTEAUX et al., 2005; LU et al., 2014).

A aplicagdo do tratamento MSC apresentou resultados inferiores ao
tratamento By Range + SNV, mas melhores que os apresentados pelos demais pré-
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tratamentos utilizados. Para este tratamento, obteve-se R* 0,9994 para calibragdo e
RMSEC: 0,2142 resultados relativamente adequados para este tipo de modelagem.
Entretanto, a validacéo foi totalmente insatisfatéria, pois o R? foi igual a 0,3161 e
RMSECV/RMSEP 1,5836.

As Figuras 13 e 14 apresentam os graficos de regressdo do tratamento By
Range + SNV e MSC, que demonstram a relagdo entre os valores preditos e os

valores reais para a quantificagcdo de Abamectina no leite cru.

Figura 13- Relagdo entre os valores reais e os valores preditos obtidos pelos modelos com o
tratamento By Range + SNV para os teores de Abamectina em Leite.
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Fonte: Autoria propria, 2019.

Figura 14- Relacdo entre os valores reais e os valores preditos obtidos pelos modelos com o
tratamento MSC para os teores de Abamectina em Leite.
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Avaliando os graficos de regressdo observa-se que em ambos o0s
tratamentos, o conjunto de calibragdo apresentou 6tima relagdo entre os valores
preditos e os valores reais, e, portanto, as amostras encontram-se sobre a curva de
regressao. Porém, a correlagao entre os valores preditos (quantificados pela técnica
NIR) e reais (concentragbes aplicadas na matriz do leite) do conjunto de validagao
nao foi satisfatorio, e desta forma, a maioria das amostras estao dispersas entorno
da curva de regressdo, correspondendo a erros mais elevados na predicao das

amostras.

5.4.2 Doramectina

5.4.2.1 Pré-Tratamento e remogao de outliers

Para definicdo de modelos com boa robustez e boa sensibilidade foram
aplicados os seguintes tratamentos estatisticos: Corregdo multiplicativa de
espalhamento (MSC); Alisamento de Savitsky-Golay (SG) com primeira derivada,
polinbmio de primeira ordem e janela de 13 pontos; normalizagédo (By range 1-0);
primeira deriva (1D) com janela de 13 pontos; Padronizacdo normal de sinal (SNV) e
meancenter (MC). Os melhores resultados foram observados com a aplicagdo dos
tratamentos de SNV e MSC. A figura 15 demonstra o espectro de leite com residuos
de Doramectina com aplicacdo do tratamento SNV e MSC, os quais apresentaram

os melhores resultados.

Figura 15- Espectro de NIR das amostras de leite adulteradas com Doramectina com: a) SNV b)MSC.
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Fonte: Autoria propria, 2019.
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O procedimento de remogao de amostras que apresentavam perfis distintos
das demais amostras do conjunto de dados foi realizado através do teste de T2 de
Hotelling. Por conseguinte, foram retiradas 2 amostras (59 e 61) do conjunto de
validagdo, pois como visto na Figura 16, essas amostras apresentaram
caracteristicas diferentes das demais amostras do conjunto, sendo assim,
consideradas como outliers. Nenhuma das amostras do conjunto de calibragao
apresentou comportamento andémalo, ndo sendo necessarias remogdes. A
eliminacao das outliers possibilitou o impedimento dos modelos serem afetados e

prejudicados, consequentemente houve 0 aumento na sensibilidade da técnica.

Figura 16- Grafico de outliers conjunto Doramectina: a) Calibragao; b) Validagao.
Hotelling T2 Chart for outliers - PC1 x PC2 (a) Hotelling T2 Chart for outliers - PC1 x PC2 (b)
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Fonte: Autoria propria, 2019.

5.4 2.2 Escolha das variaveis latentes

Para a modelagem por PLS dos dados espectrais das amostras de leite
adulteradas com Doramectina realizou-se a escolha das VL por meio da validagao
cruzada. Deste modo, analisou-se a relaggo RMSECV com o melhor desempenho e
definiu-se que o numero ideal de VL para o desenvolvimento dos modelos (Figura
17).
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Figura 17- Determinac&o do numero ideal de variaveis latentes para o modelo Doramectina.
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Fonte: Autoria propria, 2019.

5.4.2.3 Modelos de calibragao e validagao

A partir da selecdo da faixa espectral, remogcao de outliers e selegdao do
conjunto de construgao, foram utilizadas 42 amostras para a calibragdo dos modelos
e 19 para sua validagao. Para desenvolver os modelos, os dados espectrais foram
relacionados aos valores das concentragcées por meio de uma matriz. Na qual, cada
linha correspondia a uma amostra e, as colunas condiziam as suas absorbancias em
todos os numeros de onda para cada uma das amostras (FERREIRA, 2013).

Desta forma, cinco modelos foram obtidos para quantificacdo de Doramectina
em leite cru. Ao analisar os resultados na Tabela 9 & possivel observar que os
valores de R? para ambos os modelos foram maiores que 0,97. E ambos
apresentaram bons resultados para RMSEC (valores baixos), evidenciando

resultados satisfatérios quanto a calibracdo dos modelos.

Tabela 9- Modelos de calibragdo para quantificagdo de Doramectina em Leite.

MC + SNV SNV MSC MC + SG(1D) MC + 1D
R? 0,9799 0,9964 0,9972 0,9896 0,9957
RMSEC 0,0431 0,0182 0,0163 0,0309 0,0197
VL 8 8 8 8 8

R’ Coeficiente de Correlacdo, RMSEC - Raiz quadrada do erro médio quadratico de calibracdo, VL-
Varidveis Latentes.

Fonte: Autoria prépria, (2019).
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Neste trabalho, os melhores modelos foram considerados aqueles que
apresentaram os maiores valores de R? e os menores valores de RMSEC. Desta
forma, os dois modelos escolhidos para as amostras adulteradas com Doramectina

encontram-se expostos na Tabela 10.

Tabela 10- Resultados calibragao e validagao para modelos da Doramectina em Leite.

SNV MSC
R* (CAL) 0,9964 0,9972
RMSEC 0,0182 0,0163
R?(VAL) 0,5212 0,5216
RMSEP 0,1926 0,1924
RMSECV 0,2365 0,2392
RMSECV/ RMSEP 1,2279 1,2432
VL 8 8

R*- Coeficiente de Correlagdo, CAL- Calibragdo e VAL- Validagdo, RMSEC, RMSEP e RMSECYV -
Raiz quadrada do erro médio quadratico de calibragdo, de previsdo e de validagdo cruzada, VL-
Variaveis Latentes.

Fonte: Autoria Propria, (2019).

Para a quantificacdo do teor de Doramectina na matriz de leite o melhor
modelo foi obtido através da aplicacdo do tratamento MSC. A MSC é um dos
métodos mais aplicados na corregao do conjunto de dados NIR, devido a auxiliar na
remocao de flutuagdes da linha base e imperfeicdes, tornando a utilizacido apenas
das informagdes quimicas contidas no conjunto de dados (DE SOUZA et al., 2013;
SOUZA; POPPI, 2012). Este modelo apresentou coeficiente de correlagéo de
calibracdo igual a 0,9972. Além disso, este modelo apresentou baixo valor de
RMSEC, evidenciando uma boa robustez na calibragdo do modelo. Este modelo
apresentou o melhor resultado tanto na calibragdo como na validagao, apresentando
RMSEP de 0,1924 e REMSECV 0,2392, porém, o R? de validacao foi igual a 0,5216.
Este coeficiente de correlagdo n&o é satisfatdrio, pois baixos valores de R? podem
influenciar significativamente na previsdo de amostras desconhecidas e demonstram

que a validagao do modelo ndo apresentou boa robustez. A razao RMSECV/RMSEP
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para este modelo foi igual a 1,2432, valor pouco satisfatorio, pois modelos robustos
devem apresentar resultados inferiores a 1,20 (ALVES et al., 2012; LU et al., 2014).

O modelo obtido a partir do tratamento SNV apresentou resultados inferiores
ao tratamento citado anteriormente, porém, seus resultados foram mais satisfatérios
que os resultados obtidos com os demais tratamentos apresentados (Tabela 10).
Para este modelo obteve-se bons resultados de calibragdo, os quais foram R
0,9964 e REMSEC:0,0182. Porém, os resultados de validacao foram insatisfatorios,
pois o coeficiente de correlagdo apresentou baixo valor, R% 05212 e
RMSECV/REMSEP foi igual a 1,2279.

As Figuras 18 e 19 apresentam os graficos de regressao do tratamento MSC
e SNV, que evidenciam a relagao entre os valores preditos e os valores observados

para a quantificagdo de Doramectina no leite cru.

Figura 18- Relagao entre os valores observados e os valores preditos obtidos pelos modelos com o
tratamento MSC para os teores de Doramectina em Leite.
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Fonte: Autoria Prépria, (2019).
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Figura 19- Relagao entre os valores observados e os valores preditos obtidos pelos modelos com o
tratamento SNV para os teores de Doramectina em Leite.
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Fonte: Autoria prépria, 2019.

A partir dos graficos de regresséo por PLS (Figuras 18 e 19), é possivel
observar que em ambos os modelos construidos o conjunto de amostras da
calibragdo encontra-se distribuido proximo da curva, entretanto o conjunto da
validagao apresenta-se espalhado e grande parte das amostras encontra-se distante
da curva de regresséao. Esse fato é consequéncia do aumento dos erros de predi¢gao

e resultado insatisfatorio do coeficiente de correlagéo.

5.4.3 Hipdteses

Ambos os resultados obtidos com os tratamentos aplicados para os dois
medicamentos foram satisfatorios na calibragdo, demonstrando que aplicacdo de
pré-tratamentos melhoram a qualidade dos modelos. Entretanto, falharam no
processo de validacdo, apresentando valores baixos de R As principais hipoteses
levantadas para a justificagdo destes resultados séo:

1. Nao realizar uma analise de referéncia como CLAE pode ter influenciado no
resultado de predi¢ao, isto porque, o método PLS utiliza diretamente as
concentragdes presentes em cada amostra para correlacionar com os dados
espectrais, e desta forma, realiza a regressdo (FERREIRA et al., 1999).

Sendo assim, é necessario que os valores alimentados no software sejam 0s
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mais proximos dos reais, para que esta regressao ocorra de forma linear.

Como a adulteragdo das amostras foi realizada através de diluigbes

realizadas manualmente, alguns erros de execugao podem ser ocasionados,

os quais podem ter influenciado a concentracéao final da amostra, sendo desta

forma necessaria a realizagdo de uma analise de Cromatografia para a

identificacdo da concentracao real presente em cada amostra.

2. Os pré-tratamentos testados ajudaram a melhorar significativamente os
modelos, porém nao foram suficientes para a obtencdo de bons resultados.
Sendo assim, novos tratamentos devem ser testados.

3. Luz (2003) indica que baixos valores de R? em modelos de regressdo sao
atribuidos principalmente a conjunto de dados que apresentam pouca
variacao nos valores reais usados na construgcado. Desta forma, esta é outra
hipdtese levantada para a obtencéo de baixos valores de R? na validagéo dos
modelos deste trabalho, pois analisando as concentragdes utilizadas e
expostas na Tabela 4 observa-se que ha pouca variabilidade entre as
concentragdes das amostras utilizadas.

Por meio dessas trés hipoteses levantadas, propde-se que a construgcdo de
novos modelos para deteccdo e quantificacdo de medicamento da classe
avermectina em amostras de leite cru, seja utilizado um conjunto de amostras com
concentragcbes que apresentem mais variabilidade entre si e representem o maior
numero de intervalo de concentracdes que podem ser encontradas em matrizes de
leite, tornando o conjunto de amostras o mais real possivel. Além disso, sugere-se a
realizacédo de anadlise de cromatografia liquida de alta eficiéncia (CLAE) apds a
adulteragcao das amostras, para se determinar as concentragdes dos medicamentos
nas amostras lacteas. E para finalizar, novos tratamentos devem ser testados no

conjunto de calibragao e validagao.
5.5 CLASSIFICACAO POR MAQUINA DE VETOR DE SUPORTE

A aplicagédo da técnica SVM resultou em um modelo de classificagdo com a
capacidade de categorizar amostras em duas classes: matrizes de leite

contaminadas com Abamectina e matrizes de leite contaminadas com Doramectina.
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A partir dos resultados das figuras de mérito da calibragdo, da validagao
cruzada (cross validation) e validagdo externa (test set) foi possivel avaliar a
qualidade do modelo obtido. Estes resultados estdo expostos na tabela 11.

O modelo obtido apresentou excelentes coeficientes de correlagdo tanto na
calibracdo quanto nos testes de validagdo, ambos apresentaram valores superiores
a 0,96. Estes resultados demonstram que o modelo apresenta uma boa robustez.

Além disso, quanto a FOM kappa a calibragdo apresentou o resultado de
0,9470, a cross validation 0,9243 e o test set 0,9298. Este indice equivale a
porcentagem corrigida de acerto entre o diagnostico verdadeiro das classes e o
acerto do classificador. Desta forma, como os valores encontrados s&o superiores a
0, demonstram que o classificador esta realizando quantidades relativas de acerto
(KANDA et al., 2013).

Tabela 11- Resultados do modelo de classificagdo SVM para Avermectinas em Leite.

Calibragao Cross Validation Test set

Coeficiente de Correlagido (R?) 0,9734 0,9621 0,9649
Acuracia (%) 97,34 96,21 96,49
indice Kappa 0,9470 0,9243 0,9298
TP Abamectina 1,00 1,00 1,00

TP Doramectina 0,948 0,926 0,930
Precisdo Abamectina 0,934 0,949 0,928
Precisdao Doramectina 1,00 1,00 1,00

Area abaixo da curva (ROC) 0,963 0,962 0,965

Fonte: Autoria prépria, (2019).

Ambas as classes apresentaram bons resultado para a TP. A classe
abamectina apresentou TP igual a 1 para calibragdo e para os testes de validagao.
Ja a Doramectina apresentou TP igual a 0,948 para calibragcéo, 0,926 para cross
validation e 0,930 para test set. TP corresponde a propor¢cao de amostras que sao
classificadas como uma determinada classe, entre todas as amostras que

pertencem realmente a esta classe (KANDA et al., 2013). Desta forma, percebe-se
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que em ambas as classes as amostras obtiveram reconhecimento dentro de sua
categoria.

A calibragcédo e os testes de validagdo apresentaram resultados satisfatorios
em relacdao a FOM precisao, valores superiores a 0,930. Assim sendo, o modelo
construido proporciona resultados consistentes em consecutivas tentativas e
repeticdes, apresentando elevada reprodutibilidade (KANDA et al., 2013).

Os resultados obtidos em relagao a area sob a curva ROC foram satisfatorios,
pois para calibragdo obteve-se o valor de 0,963, para cross validation 0,962 e test
set 0,965. Esta figura de mérito corresponde a uma medida do desempenho do
modelo desenvolvido, valores inferiores a 0,5 demonstram um teste incapaz de
discriminar amostras de leite com presenca de doramectina e amostras de leite com
presenca de abamectina. Os resultados que obtém valores acima de 0,7 sao
considerados satisfatorios (MARTINEZ; LOUZADA-NETO; PEREIRA, 2003). Desta
maneira, observou-se que o modelo de classificagcdo gerado categorizou as duas
classes de medicamentos, Doramectina e Abamectina de forma adequada, pois
ambos os resultados apresentaram area abaixo da curva (curva ROC) superiores a
0,9.

Por meio de todos os resultados apresentados nota-se que a aplicagao deste
método pode ser utilizada para a classificagdo de matrizes de leite que contenham
Abamectina e Doramectina. Sendo assim, a utilizagdo deste método pode ser de
grande valor para industrias que visam detectar a presenca de medicamentos
veterinarios da classe da ivermectina em leite.

Com a aplicagdo dos dois métodos propostos, duas abordagens foram
apresentadas: a quantificacdo dos residuos dos medicamentos Avermectinas por
meio do PLS e a classificacdo destes por meio do SVM. O primeiro método
apresentou resultados satisfatérios nos modelos de calibracdo, entretanto
insatisfatorios em modelos de validagdo, demonstrando a necessidade de alguns
aperfeicoamentos desta técnica para a quantificacdo de Avermectinas em matrizes
de leite. O segundo método utilizado para classificacdo das matrizes de leites
contaminadas com medicamentos da classe avermectina, apresentou resultados
satisfatérios tanto na calibracdo quanto na validagcdo, demonstrando o potencial

desta técnica para classificar a presenca de medicamentos veterinarios em leite.
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Os baixos valores para os coeficientes de determinagcédo para os modelos de
validacdo obtidos no PLS, como citado anteriormente, podem estar relacionados
com a falta de uma analise de referéncia, ja que esta técnica utiliza a correlagao das
concentracbes com as intensidades das absorbéancias em cada comprimento de
onda do NIR para realizar a quantificacdo. E desta forma, seria necessario sua
adaptacao para posteriormente realizar a aplicacdo desta técnica em industrias de
lacticinios.

Ja a técnica por maquina de vetor de suporte (SVM) utiliza apenas o perfil de
absorcao do infravermelho préximo para classificar os medicamentos presentes no
leite, e consequentemente seus resultados ndo sado afetados pelas concentracdes.
Sendo assim, o algoritmo SVM poderia ser utilizado para classificar amostras de
leites com a presenca de medicamentos veterinarios e este tipo de metodologia
utilizando espectroscopia de infravermelho e algoritmos de aprendizado de maquina

poderia ser implementado em industrias de lacticinios.



60

CONCLUSOES

O desenvolvimento de modelos de calibragao por PLS a partir da técnica NIR
para quantificacdo de residuos de Abamectina e Doramectina em amostras de Leite
Cru foi concretizado. Ambos os modelos construidos apresentaram resultados
satisfatorios quanto a etapa de calibracdo, os quais apresentaram valores de R®
relativamente elevados e valores de RMSEC baixos. Porém, os resultados de
validagao apresentaram baixos valores de R?, demonstrando a necessidade do
aperfeicoamento deste método.

A aplicacdo do método SVM para classificacdo de amostras adulteradas com
Abamectina e Doramectina apresentou resultados satisfatorios. Todas as figuras de
merito apresentaram excelentes valores tanto para modelo de calibragdo quanto
para modelo de validacdo. Este modelo construido foi capaz de classificar as
amostras em duas classes, leite na presenca de abamectina e leite na presenca de
doramectina.

Deste modo, apesar de nao apresentar bons resultados quanto a validagao
dos modelos PLS, este trabalho propds dois métodos alternativos para a
quantificacdo e classificacdo de residuos de medicamentos da classe das
avermectinas, Abamectina e a Doramectina, em matrizes de leite cru. Além disso,
ressalta-se que as principais vantagens dos métodos propostos séo a facilidade e
rapidez na execucgao da analise e a possibilidade da industria utilizar esses métodos
a partir de dados espectrais, pois existe a possibilidade de identificacdo do tipo de
contaminante que esta presente no leite através de SVM e posteriormente,
quantifica-lo por meio do modelo PLS.

Por fim, recomenda-se que em trabalhos futuros, novos conjuntos de
amostras sejam analisados e que sejam construidos novos modelos de PLS
utilizando um conjunto de dados com mais variagdes nas concentragcdes. E para a
construgcao destes modelos, seja realizada inicialmente uma analise de referéncia do
tipo cromatografico (CLAE) para constatar as reais concentragbes presentes em

cada amostra.
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