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IMPLEMENTACAO DE UM METODO ROBUSTO PARA O CONTROLE FISCAL DE UMIDADE EM QUEILJO
MINAS ARTESANAL. ABORDAGEM METROLOGICA MULTIVARIADA
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IMPLEMENTATION OF A ROBUST METHOD FOR QUALITY INSPECTION CONTROL OF ARTISANAL MINAS CHEESE.
A MULTIVARIATE METROLOGICAL APPROACH. This study developed and validated a method for moisture determination in
artisanal Minas cheese, using near-infrared spectroscopy and partial-least-squares. The model robustness was assured by broad sample

diversity, real conditions of routine analysis, variable selection, outlier detection and analytical validation. The model was built from

28.5-55.5% wiw, with a root-mean-square—error-of-prediction of 1.6%. After its adoption, the method stability was confirmed over a
period of two years through the development of a control chart. Besides this specific method, the present study sought to provide an
example multivariate metrological methodology with potential for application in several areas, including new aspects, such as more

stringent evaluation of the linearity of multivariate methods.
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INTRODUCAO

O Queijo Minas Artesanal (QMA) € um tradicional produto lacteo
brasileiro, produzido em pequenas propriedades rurais por todo estado
de Minas Gerais, que pode ser caracterizado como um queijo semi-
-duro, com alto teor de umidade, de coloracido amarelo-pélida, for-
mato cilindrico e levemente dcido, caracteristicas similares ao queijo
portugués Serra da Estrela. Diferentemente do Queijo Minas Padrao,
que € produzido de maneira industrial, com leite pasteurizado, o QMA
deve ser produzido exclusivamente com leite cru, obtido da mesma
propriedade de origem.!? Em fungdo da variedade de procedimentos
de fabricacdo desse queijo, uma grande diversidade € observada no
produto final. Existem cinco regides demarcadas como produtoras
de QMA: Araxd, Campos das Vertentes, Cerrado, Serro e Serra da
Canastra,’ porém, desde 201 1, novas regides podem ser reconhecidas.*
Atualmente, existem aproximadamente 30.000 produtores de QMA
em cerca de 600 municipios por todo o estado de Minas Gerais.?

Até o presente momento, a auséncia da legislacdo federal especifica
sobre 0 QMA restringe sua comercializacdo fora do estado de Minas
Gerais. De acordo com a legislag@o estadual, o seu controle fiscal deve
ser feito com relagdo ao teor de umidade (valor maximo permitido de
45,9%), presenga de amido, cuja adi¢ao € proibida, e teste da fosfatase,
que atesta a ndo pasteurizagio do leite.>® Outros parimetros fisico-
-quimicos, tais como teor de proteina ou gordura, ndo sdo exigidos. O
método oficial sugerido pela legislagdo federal’ para a determinagao de
umidade em queijos € a dessecac@o em estufa a 105 °C, e as andlises
fiscais sao realizadas em um laboratério oficial do estado, o Instituto
Mineiro de Agropecudria (IMA). O método oficial € preciso, porém
muito lento, podendo durar entre 3 e 6 horas por andlise.®

*e-mail: marcsen@ufmg.br
Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia em Bioanalitica (INCT Bio),
13083-970 Campinas — SP, Brasil

Apesar da ampla utilizagdo dos métodos bromatolégicos clds-
sicos, eles apresentam algumas desvantagens considerdveis, como
a utilizag@o de grandes quantidades de solventes e reagentes, o alto
custo relativo e o longo tempo de andlise requerido para alguns
procedimentos. Esses métodos néio sdo apropriados para suprir a
crescente demanda e a redugdo de custos desejdvel no controle de
qualidade de produtos alimenticios.” Uma estratégia que vem sendo
aplicada com sucesso para superar esses problemas € a utilizacao
conjunta de espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS, do
inglés near infrared spectroscopy) e calibragdo multivariada, possi-
bilitando o desenvolvimento de métodos rapidos, de baixo custo, que
ndo usam reagentes ou solventes, praticamente ndo necessitam de
pré-processamento das amostras e ndo geram residuos. Nos tltimos
anos, esta estratégia foi utilizada com sucesso na determinagdo de
diversos parametros, como gordura, umidade e proteina, em alguns
tipos de queijos e outros derivados de leite, como queijo Danbo,?
Cheddar,'" Emmental,'? Prato,'® Kefir,'* queijo fresco'” e processado. !
Entretanto, a grande maioria desses trabalhos analisou amostras de
um ndmero reduzido de produtores/origens/processos de fabricacao,
ou mesmo produziu as proprias amostras analisadas, o que ndo per-
mitiu a incorporagdo de variancia suficiente para o desenvolvimento
de modelos adequados ao controle fiscal. Como ja mencionado na
literatura,'” muitos modelos multivariados propostos para a andlise
de alimentos ndo sdo suficientemente robustos para uso em andlise
de rotina, necessitando incorporar mais variancia e ter sua confia-
bilidade garantida em condicdes reais. Nenhum dos artigos citados
anteriormente desenvolveu um método multivariado que efetivamente
fosse usado e testado no dia a dia de um laboratério de rotina, ou
mesmo realizou um processo de validac@o analitica, garantindo sua
confiabilidade.

O principal entrave para a validacdo de métodos multivariados tem
sido a falta de guias especificos e regulamentacio oficial apropriada.
Na drea de alimentos, tanto os guias oficiais brasileiros’ quanto os
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internacionais'®?! ignoram completamente aspectos multivariados
intrinsecos ao desenvolvimento de métodos NIRS. Existe uma ne-
cessidade de harmonizacio de alguns conceitos, como seletividade,
sensibilidade e curvas de calibra¢do. Todos os guias tradicionais
exigem seletividade total do sinal analitico, o que nio faz sentido para
calibragdo multivariada, a qual s6 tem utilidade na auséncia de um si-
nal seletivo. Recomenda-se também a avaliagdo da linearidade através
das curvas de calibragdo (resposta analitica versus concentracdo), que
ndo sdo estritamente possiveis de obter em modelos multivariados.
Dentre os esforcos feitos nos tltimos anos buscando a harmonizacao
de aspectos univariados e multivariados, o conceito mais importante €
0 NAS (Net Analyte Signal, sinal analitico liquido), o qual possibilita
separar uma parte especifica do sinal total diretamente proporcional
a propriedade de interesse, permitindo o cédlculo de algumas figuras
de mérito (FdM) multivariadas. A necessidade de harmonizacdo entre
alegislacdo vigente e a demanda de métodos multivariados tem sido
discutida recentemente, de maneira geral’>* e em dreas especificas,
como na andlise farmacéutica®*? e de produtos agricolas.?

O objetivo deste artigo foi desenvolver e validar um método
multivariado rdpido e robusto para a determinagdo de umidade em
QMA originados de mais de 80 diferentes produtores do estado de
Minas Gerais. Este método se baseou em medidas de reflectancia
difusa por NIRS e no método dos minimos quadrados parciais (PLS).
Nio foi possivel o desenvolvimento de modelos para o controle
fiscal dos outros dois parAmetros exigidos por lei para 0 QMA, uma
vez que nenhuma amostra apresentou resultados acima do limite de
quantificac¢@o para o amido ou teste positivo para a fosfatase. Mesmo
assim, a metodologia desenvolvida se mostrou atraente, propiciando
economia de tempo e recursos financeiros. A adequagdo do método
desenvolvido para uso na rotina do IMA foi avaliada através de uma
validagdo analitica multivariada completa, incluindo a estimativa de
intervalos de confianga para as predicdes do modelo PLS, e a sua
inspecdo continuada, através do desenvolvimento de uma carta de
controle. Mais do que esta aplicac@o especifica, este trabalho visou
apresentar uma metodologia metrolégica multivariada completa
para calibragdes utilizando PLS, incluindo alguns aspectos inova-
dores, como uma avaliagdo mais rigorosa da linearidade deste tipo
de método.

VALIDACAO ANALITICA DE METODOS
MULTIVARIADOS

Detecciio de amostras anomalas (outliers)

A detec¢@o de amostras andmalas € extremamente importante
no desenvolvimento de modelos multivariados, podendo ser essen-
cial ao seu desempenho, especialmente em situagdes de calibracdo
com amostras obtidas naturalmente, quando ndo se tem um controle
completo de sua composi¢cdo quimica (em oposicdo a situagdo de
calibragdo planejada, quando as amostras podem ser preparadas de
acordo com o desejado). A detec¢do de amostras andmalas pode ser
feita utilizando diversos critérios, e neste trabalho, uma metodologia
robusta®*?’ foi utilizada, avaliando valores de leverage extremos, re-
siduos elevados no bloco X (dados espectrais) e no bloco Y (valores
de referéncia). Para a avaliacdo no bloco X, amostras com s(e,) >
2,0s(e) foram removidas, onde s(e) € o desvio padrdo total da infor-
magio espectral ndo modelada e s(e;) € o desvio padrdo especifico
de cada amostra. Amostras andmalas no bloco Y sdo detectadas
quando apresentam erro de predi¢do duas vezes maior que o erro
quadratico médio de calibragao (RMSEC, Root Mean Square Error
of Calibration). Por tltimo, amostras com um leverage maior que
o valor limite (trés vezes o numero de variaveis latentes (VL) mais
um, dividido pelo nimero de amostras de calibra¢do) também devem
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ser removidas. O leverage (h) é uma medida da influéncia de cada
amostra no modelo e ¢ calculado pela Equag@o 1, onde T € a matriz
de escores das amostras de calibracao, t, € o vetor de escores para a
amostra i e A € o nimero de VL. Para todos os testes foi utilizado
um nivel de 95% de confianca.?*?’

-1
h, =t/T\,i(TgT) o ey
Sinal analitico liquido (NAS)

O NAS € definido como a parte do sinal analitico exclusivamente
relacionada com a propriedade de interesse e ortogonal ao espaco
dos interferentes. Desenvolvido inicialmente para métodos de cali-
bracdo direta,?® ele s6 foi utilizado efetivamente quando expandido
para métodos de calibragdo inversa (PLS e PCR)* e melhorado.*
Quando todos os interferentes podem ser modelados, o NAS pode
ser estimado através de amostras do branco.” Porém, neste trabalho
isto ndo € possivel, pois ndo € vidvel a producio de um queijo sem
umidade. Nestes casos, o vetor NAS, X', pode ser estimado para
cada amostra i através do vetor de regressao de um modelo PLS com
A varidveis latentes, b, de acordo com a Equacio 2.

2% =b(b'b)'b'x; 2)

A norma de cada vetor NAS fornece um escalar nas; para cada
amostra, que € andlogo a um sinal analitico univariado. A estimativa
do NAS ¢ qtil na validagdo multivariada, pois € utilizada no cédlculo
de algumas FdM, como seletividade (SEL), sensibilidade (SEN) e
limites de deteccd@o (LD) e quantificagéo (LQ).>%

Figuras de mérito (FdM)

Um dos principais objetivos deste trabalho ¢ propor a harmoni-
zacdo entre os aspectos pertinentes a calibracdo multivariada e os
guias de validag@o utilizados em andlises de alimentos,”!*! todos
restritos a uma visdo univariada. Para isto, as seguintes FAM foram
estimadas: veracidade, precisdo, linearidade, faixa de trabalho, SEL,
SEN, sensibilidade analitica (y), viés e RPD (Residual Prediction
Deviation, relagdo de desempenho do desvio). As estimativas de LD
e LQ para este tipo de andlise ndo sdo exigidas. A veracidade (termo
atualizado, que substitui o antigo significado de exatiddo, a qual €
considerada atualmente o conjunto de veracidade mais precisdo)®! de
métodos multivariados normalmente € avaliada através de pardmetros
especificos ndo contemplados pelos guias tradicionais: o RMSEC e,
principalmente, o RMSEP (Root Mean Square Error of Prediction),
estimado com as amostras de validagcdo externas. Além disso, €
fundamental informar a faixa dos erros relativos de predi¢ao para as
amostras individuais. Para se avaliar a precisdo, ndo existe diferenga
entre os conceitos uni e multivariado. Ela € estimada como repetiti-
vidade, analisando-se seis replicatas de trés amostras de diferentes
concentracdes no mesmo dia, e como precisdo intermedidria, com
diferentes analistas analisando as mesmas amostras.

Considerando-se a impossibilidade de se obter uma curva de
calibragdo para modelos multivariados, a linearidade ¢ comumente
avaliada através do coeficiente de correlag@o (r) do ajuste entre
valores de referéncia e preditos. Porém, o valor de r isoladamente
ndo ¢ capaz de assegurar a linearidade do modelo.2! E necessario
também verificar a auséncia de erros sistemdticos nos residuos, o
que quase sempre € feito subjetivamente pela inspe¢ao visual de um
grafico. Com o objetivo de estabelecer uma avaliagdo mais objetiva
da linearidade, este trabalho adaptou uma metodologia previamente
descrita para métodos univariados utilizando minimos quadrados
ordindrios,** a qual garante a aleatoriedade dos residuos através de
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testes estatisticos. O teste mais importante € o teste de Durbin-Watson
(DW),* no qual a auséncia de autocorrelagio € verificada através da
comparacio entre os desvios padrdo (DP) dos residuos ordenados
e das diferencas sucessivas desses residuos. Antes de se aplicar o
DW, a normalidade e a homocedasticidade dos residuos devem ser
avaliadas, pelos testes de Ryan-Joiner (RJ) e Brown-Forsythe (BF),
respectivamente.®

A faixa de trabalho foi definida como o intervalo no qual o método
apresenta linearidade, veracidade e precisdo aceitdveis. Algumas FdM
multivariadas se baseiam no NAS. A SEL € arazdo entre a norma do
vetor NAS de cada amostra, |[nas|, e a norma do respectivo espectro,
|lx,]|. Como esse valor varia para cada amostra, a média de todas elas
é usada para representar o método. Entretanto, € importante salientar
que a exigéncia de um sinal analitico seletivo, presente nos guias de
validac@o oficiais, ndo se aplica a métodos quimiométricos. A SEN de
métodos de calibrag@o inversa € estimada como o inverso da norma
do vetor dos coeficientes de regressdo do modelo PLS (1/|[b||). Porém,
a SEN ¢é dependente da técnica analitica utilizada, e outra FdM, a v,
€ mais adequada para a comparac¢do com outros métodos.>* A y € a
razdo entre a SEN e o ruido instrumental (€), o qual para métodos
de reflectancia difusa pode ser estimado como o desvio padrdo
combinado de espectros replicados do acessério vazio (uma placa
de vidro fornecida pelo fabricante do equipamento). O inverso da 'y
fornece uma estimativa da diferen¢a minima discernivel pelo método,
considerando-se o erro aleatdrio instrumental a tnica fonte de erros.

Baixos erros de predicdo somente ndo garantem a auséncia de
erro sistemdtico em um modelo. Para essa avaliagdo, a estimativa do
viés € necessdria, de acordo com a Equagéo 3.3

Viés = Z —(yref;l_ 5) 3)
i=1 v

onde y™' e §, sdo os valores de referéncia e preditos, respectivamente,
e n, € o numero de amostras de validacdo. Na sequéncia, o DP dos
erros de validacdo € calculado e utilizado em um teste t para avaliar
se o modelo apresenta viés estatisticamente significativo. Os valores
de t critico e t calculado sdo entdo comparados com o nimero apro-
priado de graus de liberdade. Uma FdM mais recente, utilizada para
estimar a capacidade preditiva dos métodos, é a RPD,* mais adequada
para comparagdes em termos absolutos. A RPD € estimada para os
conjuntos de calibracdo e validacdo de acordo com as Equagdes 4 e
5, onde RMSECYV ¢€ o erro quadrético médio de validagdo cruzada e
DP_, e DP_, sdo os DPs dos valores de referéncia dos conjuntos de
calibragdo e validagdo, respectivamente.

RPD_, =DP_, /RMSECV 4)
RPD,, =DP_, /RMSEP ®)

val

Erros de predicio especificos (EPE)

A generalizacdo da estimativa de incerteza dos valores preditos
para modelos multivariados ainda € um assunto controverso. Existem
diferentes propostas para a estimativa do EPE e as mais recentes sdo
caracterizadas pela tendéncia de se afastarem do total rigor estatistico,
priorizando a facilidade de cdlculo e de utiliza¢do.*® Este trabalho
utilizou a proposta errors in variables (EIV),*3 que considera a
estimativa de incerteza do método de referéncia e deve ser usada na
auséncia de viés. Esta proposta tem sido considerada menos sujeita
a superestimar os efeitos do ruido nos dados* do que outras propos-
tas, como a sugerida pela ASTM.** A expressdo EIV é mostrada na
Equagido 6, onde h € o leverage, definido anteriormente na Equagdo 1,
e s(y,) € aestimativa da incerteza do método de referéncia, estimada
através de dados histéricos.

Quim. Nova

EPE = RMSEC,/(1+h) -6 (y,,,)’ (6)

Uma vez que os fatores de um modelo PLS podem consumir mais
de um grau de liberdade, o nimero de pseudo graus de liberdade
(PGL)*¢ usado, juntamente com os EPE, na estimativa dos intervalos
de confianga. O niimero de PGL € estimado através da Equag@o 7,
onde n, € o nimero de amostras de calibracdo.

RMSEC )

e — )
RMSECV

PGL= nc(l—

Carta de controle

Uma vez desenvolvido, o método NIRS foi validado e aplicado na
rotina do IMA para o controle de qualidade do QMA comercializado
no estado de Minas Gerais. Desde entdo, para se avaliar o desempenho
do modelo, uma carta de controle foi desenvolvida amostrando ale-
atoriamente uma amostra de QMA a cada quinzena (cerca de 5% do
total) e analisando-a por ambos os métodos, de referéncia e NIRS. A
veracidade do método NIRS foi monitorada por essa carta de controle,
cujos limites estdo estabelecidos no guia de validagao do MAPA.” A
normalidade, a homocedasticidade e a distribuicdo independente dos
erros foram avaliadas pelos teste de RJ, BF e DW, respectivamente.

PARTE EXPERIMENTAL
Instrumentacao e processamento dos dados

Todos os espectros foram obtidos utilizando um espectrofotome-
tro Perkin Elmer Spectrum 400 FTIR (Waltham, EUA), com acessério
de reflectancia difusa. Os programas MATLAB, versao R2011b (The
MathWorks, Natick, EUA), e PLS Toolbox, versdo 6.5 (Eigenvector
Technologies, Manson, EUA), foram utilizados no processamento
dos dados. Algumas rotinas préprias foram desenvolvidas para a
detec¢do de amostras andmalas e cdlculos de FAM.

Materiais e amostras

Areia purificada obtida de um fornecedor certificado foi usada
no método de referéncia. Noventa e cinco amostras de QMA foram
coletadas entre 2009 e 2010, originadas de diversos produtores de
todo o estado de Minas Gerais. Os queijos foram transportados até
o laboratério em temperatura menor que 4 °C, deixados a tempe-
ratura ambiente por 30 minutos para atingirem equilibrio térmico
e imediatamente fatiados e analisados apds a abertura da amostra.
As fatias foram obtidas de partes internas da peca de queijo, menos
susceptiveis a degradagao.

Procedimentos

Os valores de referéncia do teor de umidade foram obtidos pelo
método de dessecacgdo em estufa,” sem replicatas. Trés gramas de
cada amostra foram pesadas e misturadas homogeneamente com a
mesma quantidade de areia purificada previamente seca, para prevenir
aformac@o de crostas e acelerar o processo de secagem. As amostras
foram secas a 105 °C até atingir peso constante. Uma fatia de cada
amostra foi colocada em uma placa de petri e seu espectro registrado
entre 1000 e 2500 nm, com passo de 2 nm e resoluc@o de 8 cm!, em
32 varreduras. Para se obter uma estimativa do ruido instrumental,
10 espectros de uma placa de petri vazia foram obtidos nas mesmas
condigdes. Todas as andlises foram realizadas em um ambiente com
temperatura controlada (22+1 °C). Como mencionado anteriormente,
apos a validagdo analitica, o método desenvolvido foi implementado
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na rotina do controle de qualidade do IMA. Durante dois anos, 56
amostras foram determinadas por ambos os métodos (referéncia e
NIRS), para se monitorar o desempenho do modelo pds-validagao.

RESULTADOS E DISCUSSAO
Desenvolvimento e otimizacio do modelo PLS

A Figura 1 mostra os espectros das 95 amostras de QMA. E pos-
sivel notar que as bandas mais largas e intensas ocorrem préximas a
1.450 e 1.900 nm, que correspondem ao primeiro sobretom de estira-
mento de O-H e a banda de combinacao de estiramento e deformagao
angular de O-H de dgua, respectivamente.*’ Dois tercos das amostras
foram separadas no conjunto de calibragdo (63) e o terco restante
foi usado no conjunto de validag@o (32), utilizando o algoritmo de
Kennard-Stone (KS). Esse algoritmo garante que as amostras mais
representativas estejam no conjunto de calibracdo, através de uma
varredura uniforme dos dados espectrais.*! Os espectros foram pré-
-processados com corregdo de espalhamento multiplicativo (MSC),
para a remocdo de desvios de linha base ndo linear causados pelo
espalhamento multiplicativo da luz, fendmeno comum em medidas
de reflectincia difusa,” e entdo centrados na média. O nimero de
VL de cada modelo foi selecionado por validag@o cruzada em blocos
continuos (7 divisdes). O melhor modelo inicialmente foi sugerido
com 5 VL, considerando toda a regido espectral. Este nimero de
VL pode parecer alto, mas reflete a grande variabilidade contida nas
amostras de queijo, obtidos de uma grande variedade de produtores.
No entanto, a restri¢do da regido espectral ird diminuir o nimero de
VL, como serd visto a seguir. Através dos coeficientes de regressao do
modelo (Figura 2), € possivel observar que as regides espectrais mais
importantes para o modelo estdo relacionadas com vibrag¢oes de O-H,
com valores mais positivos préximos a 1450 e 1900 nm. Também &
interessante ressaltar dois picos negativos proximos a 1200 e 1730
nm, que podem ser atribuidos ao segundo e ao primeiro sobretons das
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Figura 1. Espectros NIR das 95 amostras de queijo Minas artesanal. As regides
espectrais utilizadas nos modelos locais estdo em destaque: regido 1 (linha
pontilhada), regido 2 (linha sélida) e regido 3 (linha tracejada)
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Figura 2. Coeficientes de regressdo para o modelo de determinagdo de
umidade usando os espectros inteiros
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ligacoes C-H, respectivamente,® e estdo associadas a carboidratos,
proteinas e gorduras, constituintes inversamente correlacionados com
o teor de umidade desses queijos.

O modelo foi otimizado simultaneamente pela deteccdo de
outliers e sele¢do de varidveis através da constru¢do de modelos
locais restritos as regides espectrais de maior relevancia preditiva,
observadas na Figura 2. Trés diferentes regides foram avaliadas
(Figura 1): regido 1, entre 1400 e 2000 nm, incluindo ambas as ban-
das relacionadas a ligagdes O-H; regido 2, entre 1360 e 1440 nm;
e regido 3, entre 1800 e 1940 nm. A sele¢d@o do melhor modelo foi
feita buscando-se menores erros de predi¢do e maiores valores de
RPD (Tabela 1). O modelo selecionado foi obtido com 3 VL para a
regido 3, que estd relacionada as bandas de combinacdo de O-H. Os
quatro modelos gerados foram submetidos a detec¢ao de outliers e os
resultados s3o mostrados na Tabela 2. O conjunto de validacdo s6 foi
otimizado apds a detecgdo de outliers na calibraciio. De acordo com
os guias de validac@o brasileiros’ e internacionais,* outliers podem
ser removidos até um maximo de 22,2% (2/9) do ntiimero total de
amostras. Treze amostras foram retiradas do conjunto de calibracio
(20,6%): trés por alto leverage, uma por alto residuo espectral e nove
por alto residuo em Y. No conjunto de validagdo, sete amostras foram
removidas (21,8%), todas por altos residuos em Y. O fato da maioria
dos outliers ter sido detectada com base nos altos residuos de Y € um
indicativo da possivel presenca de erros nas medidas de referéncia,
uma vez que estas sdo obtidas sem replicatas. Os outliers identifica-
dos com altos valores de leverage indicam amostras de composicio
muito diferente, um problema relacionado as suas origens (locais/
produtores). E importante ressaltar a necessidade de uma deteccio
de outliers tao rigida, pois o método desenvolvido tem como objetivo
atender as exigéncias preconizadas pelos guias de validacio oficiais.
O modelo PLS final foi construido com 50 amostras de calibrago e
25 de validagdo, utilizando 3 VL, e explicando 98,3% da variancia
em X e 953%emY.

Tabela 1. Sele¢do de varidveis. Comparac@o entre modelos locais e o modelo
utilizando o espectro inteiro

E.spe.ctro Regido 1 Regido 2 Regido 3
nteiro
RMSEC (%) 1.4 1.7 2,3 1,3
RMSECV (%) 2,0 2,0 2,5 1.6
RMSEP (%) 2,0 1.9 2,3 1.6
RDP_, 34 35 2,9 4,5
RDP, 2,1 2,1 1.9 2,4

val

Tabela 2. Otimizacdo do modelo local selecionado (regido 3) através da
detec¢do de amostras andmalas (resultados finais em itdlico)

Modelo 1° 20 3 40
Amostras de calibragido 63 58 54 50
Amostras de validacao 32 32 32 25
Numero de VL 2 2 2 3

RMSEC (%) 3,1 2,8 1.9 1,3
RMSEP (%) 4,6 4.8 5,0 1,6

Validacio analitica multivariada

A Tabela 3 apresenta as FdM calculadas para o modelo otimizado.
A seguir, cada uma sera discutida individualmente.

A linearidade foi estimada através do ajuste da curva dos va-
lores de referéncia contra os valores preditos, cujos residuos sdo
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Table 3. Figuras de mérito estimadas para o método de determinacdo de
umidade em QMA

Figuras de Mérito Parametros Valores
Veracidade Erros relativos (max/min) -7,418,1 %
Precisdo DPR repetitividade® 2,7 %
2,0 %
23 %
DPR precisdo intermedidria* 3,5 %
3,0 %
38 %
Linearidade Teste de Durbin-Watson 1,84
Inclinacao® 1,00 = 0,06
Intercepto® 0,00 + 2,69
Coeficiente de correlagdo® 0,9766
Faixa de trabalho 28,5-555%
Seletividade 0,28
Sensibilidade 0,016¢
Sensibilidade Analitica () 3.2%"!
! 0.3 %
Viés 0,641£1,625 %

* Resultado de trés amostras em 3 diferentes niveis de concentrac@o. * Para-
metros da curva ajustada as amostras de calibracio. ¢ Valores expressos como
a relagdo entre log (1/R) e %.

mostrados na Figura 3. Para confirmar a distribui¢ao aleatdria desses
residuos, testes estatisticos apropriados foram feitos, verificando sua
normalidade (RJ), homocedasticidade (BF) e auséncia de correlacio
(DW), todos com 95% de confianca. Todos os resultados indicaram a
aleatoriedade dos residuos. Em particular, o valor de DW calculado,
1,84, estd dentro dos limites de aceitagdo (1,50-2,50), garantindo a
independéncia dos residuos. Uma vez considerado valido o ajuste
linear, os parAmetros da curva (Tabela 3) podem ser usados para
expressar a linearidade do método.
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Figura 3. Residuos das amostras de calibragdo (asteriscos) e de validagdo
(quadrados)

A veracidade do método foi avaliada através dos parametros
referentes aos erros absolutos (Tabela 1), principalmente o RMSEP
de 1,6% m/m. Também foram avaliados os erros relativos de predi-
c¢do, entre -7,4 e 8.1%, valores que estdo de acordo com os limites
preconizados pelo guia de validagdo do MAPA, entre -20 ¢ +10%.”
O método foi ainda considerado preciso, com Desvio Padrio
Relativo (DPR) entre 2,0 e 2,7% para a repetitividade e entre 3,0 e
3,8% para a precisdo intermedidria. Estes valores estdo de acordo
com a legislacdo,” que estabelece limites maximos de 4% para a

Quim. Nova

repetitividade e 10% para a precisdo intermedidria, considerando o
nivel de concentragdo da propriedade de interesse (acima de 100 g
kg™). Os resultados de precisdo e veracidade garantiram a exatidao do
método.?3! Considerando as avalia¢des de linearidade e exatiddo, a
faixa de trabalho foi estabelecida entre 28,5 € 55,5% m/m de umidade.

Como mencionado na sessao tedrica, a SEL de métodos mul-
tivariados ndo possui significado pratico em termos de validagdo
analitica. Para este método, seu valor médio foi de 28%, o que indica
a fragdo do sinal analitico utilizada na predi¢ao da umidade. A SEN
ndo ¢ um parametro adequado para a comparag¢do entre métodos
analiticos. Por isso, um pardmetro mais Util, ay, foi calculado (Tabela
3), considerando um ¢ de 0,005. O inverso da v (0,3%) fornece a
minima concentragdo discernivel pelo método, considerando o erro
instrumental aleatério como unica fonte de erros.

Considerando a estimativa do viés mostrada na Tabela 3, um valor
de t de 1,96 foi obtido, abaixo do t critico (2,06), calculado com 25
graus de liberdade (nimero de amostras de validacdo) no nivel de
95% de confianga. O método pdde entdo ser considerado livre de
tendéncias sistematicas. De acordo com a literatura,* bons modelos
de calibracio devem possuir um valor de RPD acima de 2,4, enquanto
valores entre 2,4 e 1,5 sdo considerados satisfatorios. Modelos com
RPD menor que 1,5 ndo devem ser utilizados. Observando os resulta-
dos da Tabela 1 (regido 3), pode-se afirmar que o método apresentou
bons RPD tanto para a calibragdo quanto para a validagdo.

EPE

O EPE estimado pela equacdo EIV (Equagdo 6) para as amostras
de validag@o variou entre 2,9 e 3,2%. A Figura 4 mostra os valores
de referéncia e os valores preditos, com os respectivos intervalos de
confianca, para cada amostra de validagdo. Neste calculo, a incerteza
do método de referéncia, 0,1%, foi obtida de dados historicos. De
acordo com a Equacdo 7, 9 pseudo graus de liberdade foram usados
no cdlculo dos intervalos de confian¢a (t = 2,03). Apenas duas das
25 amostras ndo estdo contidas nestes intervalos, representando uma
concordancia de 92% nos resultados das predigdes.

55 4
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45 4

Umidade (%)
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30

0 5 10 15 20 25
Amostras de validagéo

Figura 4. Intervalos de confianga para as amostras preditas pelo modelo

PLS, estimados com base no EPE das amostras de validagdo. Valores preditos

(circulos) e de referéncia (letras x)

Carta de controle para monitorar a estabilidade do modelo

Ap6s a validacdo analitica, o método foi utilizado no controle de
qualidade fiscal de rotina do QMA. Uma vez que a estabilidade do
modelo deve ser constantemente monitorada, uma carta de controle
foi desenvolvida com os erros relativos das predi¢des de 56 amostras,
analisadas durante um periodo de dois anos apds a sua implementa-
¢do. Esta carta € mostrada na Figura 5. Os limites indicados foram
baseados na legislagdo brasileira,” que estabelece que dois tergos das
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amostras devem apresentar erros menores que os limites de alerta
(£15%), enquanto nenhuma amostra deve apresentar erros acima
dos limites de a¢do (£33%). Como pode ser observado, apenas
trés amostras (5,4 %) estdo entre os limites de alerta e de atencio.
Os erros relativos também foram considerados normais e homoce-
désticos no nivel de 95% de confianga, de acordo com os testes RJ
e BF, respectivamente. A independéncia dos erros foi confirmada
pelo teste DW, com valor de 2,03. Estes resultados indicam que o
modelo se manteve satisfatério durante o periodo estudado. Caso a
carta de controle venha a indicar no futuro a perda de estabilidade
do modelo, serd necessdrio o uso de métodos de atualiza¢do, como
a regularizacdo de Tikhonov.*

33
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Figura 5. Carta de controle desenvolvida para estimar a estabilidade do
modelo ao longo do tempo

CONCLUSAO

Um método robusto baseado em medidas de reflectancia difusa
no NIR foi desenvolvido para a determinagdo de umidade em queijo
Minas artesanal, sob condi¢des reais de um laboratdrio de controle
de qualidade fiscal. Ele € mais simples e aproximadamente 80 vezes
mais rdpido que o método de referéncia, reduzindo o gasto com mao
de obra, que € a parcela mais onerosa do custo final da andlise, além
de ndo necessitar de reagentes, como a areia purificada, produto cujo
preco excede R$ 1000 por quilo (como sdo consumidos 3 g por medida,
estima-se que s6 com a economia deste reagente deixa—se de gastar
cercade R$ 3,10 em cada andlise). Este método foi validado de acordo
com guias brasileiros e internacionais, sendo considerado linear, exato,
suficientemente sensivel e livre de viés. Apds a implementacdo do
modelo, uma carta de controle foi desenvolvida e utilizada para con-
firmar sua estabilidade por um periodo de dois anos. Outro objetivo,
além desta aplicagdo especifica, foi demonstrar o desenvolvimento de
uma metodologia de metrologia multivariada de potencial interesse na
andlise de alimentos e em outras dreas. Esta metodologia empregou uma
deteccado robusta de amostras andmalas, selecao de varidveis espectrais,
estimativa de incerteza para as amostras de validagio e harmonizagio
entre os conceitos univariados e multivariados de validacao analitica,
incluindo uma avaliacdo mais rigorosa da linearidade de modelos
multivariados através de testes estatisticos como o de Durbin-Watson.
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