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RESUMO

Os 06leos vegetais e gorduras vegetais sdo os produtos obtidos a partir de glicerideos de
acidos graxos de espécies vegetais, sendo muito empregados em diversos ramos das
indUstrias alimenticia, cosmética, farmacéutica, dentre outras. Dentre as industrias a
industria de cosmeéticos apresenta um mercado altamente dindmico, com o langamento de
novos produtos em velocidade acelerada. Nos ultimos anos, novos conceitos também
foram surgindo, como é o caso dos 6leos cosmecéuticos e dos nutricosméticos. Tais fatos
aumentam a demanda por determinados 0Oleos, paralelamente produtores e comerciantes
no intuito de aumentar os lucros e atender a demanda pelo produto, podem vir a adulterar
6leos auténticos com 6leos de menor valor econémico, 0 que € uma das principais
preocupacOes dos orgdos fiscalizadores. No mercado de cosmeticos, grande destaque é
dado aos Oleos de Andiroba, Rosa Mosqueta e Primula, principalmente por suas
propriedades terapéuticas resultando numa alta valorizacdo. Neste contexto, o presente
trabalho foi desenvolvido com o objetivo de avaliar a viabilidade no uso de
Espectroscopia no Infravermelho Médio aliada ao método de Analise Discriminante por
Quadrados Minimos Parciais para detectar possiveis adulteragdes em 6leos de Andiroba
(Carapa guianensis), Primula (Primula veris ou Oenothera biennis) e Rosa Mosqueta
(Rosa moschata ou Rosa rubiginosa). Foram utilizadas 40 amostras para cada um dos
6leos auténticos, para o 6leo de Andiroba foram adulteradas 192 amostras contendo 6leo
de Milho (96 amostras) e 6leo de Soja (96 amostras) preparadas nas seguintes proporcoes:
5%, 10%, 15% e 20% (m/m), com 24 amostras para cada concentracdo de adulterante. J&
para os Oleos de Primula e Rosa Mosqueta, foram realizadas 288 adultera¢cdes com éleo
de Milho (96 amostras), 6leo de Soja (96 amostras) e 6leo de Girassol (96 amostras) nas
mesmas propor¢des do 6leo de Andiroba: 5%, 10%, 15% e 20% (m/m). As amostras
foram analisadas por Espectroscopia no Infravermelho Médio - MIR associada ao método
quimiomeétrico Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais - PLS-DA com o
intuito de discriminar as amostras auténticas das adulteradas. Foram construidos 3
modelos PLS-DA, um para cada tipo de 6leo estudado. Todos os modelos desenvolvidos
apresentaram alta sensibilidade e especificidade com valores iguais a 100% (maxima
classificacdo), isto é, todas as amostras foram classificadas corretamente
independentemente da classe/éleo adulterante, tanto para o conjunto de treinamento
guanto para o conjunto de teste. Assim, as metodologias empregadas podem ser aplicadas
para fiscalizacdo e no controle de qualidade dos 6leos de Andiroba, Primula e Rosa
Mosqueta e suas misturas adulteradas com 6leos de Soja, Milho e Girassol inclusive na
analise in-situ.

Palavras-Chave: Oleos vegetais; FT-MIR; Quimiometria; Classificacio; PLS-DA.



ABSTRACT

Vegetable oils and fats are the products obtained from the glycerides of fatty acids of
vegetable species and are widely employed in various branches of industry i.e: food,
cosmetic, pharmaceutical, among others. Throughout the industries, the cosmetics
industry is a highly dynamic market with the launch of new products at an accelerated
rate. In recent years, new concepts are also emerging as is the case of cosmeceuticals and
nutricosmetics oils. These facts increase the demand for certain oils, therefore, producers
and traders may adulterate authentic oils, with lower valued oils, in order to increase
profits and attend the demand for the products, thus becoming a major concern for
regulatory agencies. In the cosmetics market, great emphasis is given to Andiroba oil,
Rosehip and Evening Primrose, especially for therapeutic properties resulting in a high
valuation. In this context, the present work was developed with the purpose to evaluate
the viability of Mid-infrared Spectroscopy measurements combined with the method of
Discriminant Analysis by Partial Least Squares to detect possible adulterations in
Andiroba (Carapa guianensis), Evening Primrose (Primula veris ou Oenothera biennis)
and Rosehip (Rosa moschata ou Rosa rubiginosa) oils. Forty samples were used for each
of the authentic oils, for the Andiroba oil 192 samples were adulterated with corn oil (96
samples) and soybean oil (96 samples) prepared in the following proportions: 5%, 10%,
15% and 20% (m/m) with 24 samples for each concentration of adulterant. While for the
Evening Primrose and Rosehip oils, were made 288 adulterations with corn oil (96
samples), Soybean oil (96 samples) and sunflower oil (96 samples) in the same
proportions as andiroba oil: 5%, 10%, 15% and 20% (m/m). The samples were analyzed
by Mid-infrared spectroscopy - MIR associated with the chemometric method
Discriminant Analysis by Partial Least Square - PLS-DA in order to discriminate the
authentic of the adulterated samples. They were built 3 PLS-DA models, one for each
type of oil study. All developed models showed high sensitivity and specificity with
values equal to 100% (highest rating), i.e all samples were classified correctly
independently of type of adulterant oil, in either the training set and test set. Thus, the
employed methodologies can be applied to monitoring the product of Andiroba, Primrose
and Rosehip oils and their blends adulterated with soybean, corn and sunflower oils. The
methodologies can be used in analysis in-situ.

Keywords: Vegetal oils; FT-MIR; Chemometric; Classification; PLS-DA.
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1 INTRODUCAO

1.1 OLEOS VEGETAIS

Segundo a Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA), os 0leos vegetais
e gorduras vegetais sdo definidos como “produtos constituidos principalmente de
glicerideos de &cidos graxos de espécie(s) vegetal(is). Podem conter pequenas
quantidades de outros lipideos como fosfolipidios, constituintes insaponificaveis e acidos
graxos livres naturalmente presentes no 6leo ou na gordura” (ANVISA, 2005, p. 2).

Os é&cidos graxos, sdo acidos organicos, possuindo de 4 atomos a 24 &tomos de
carbono. Eles podem ser de cadeias curtas (4 a 6 atomos de carbono), de cadeias médias
(8 a 12 atomos) e de cadeias longas (mais do que 12). Além do tamanho da cadeia de
carbono, os &cidos graxos se diferenciam pelo nimero e pela posicao das duplas ligacdes.
A contagem da posicao da dupla ligacdo comeca a partir do grupamento metil terminal
(Numeragio Omega) por exemplo o &cido oléico (18:1; »-9) tem 18 carbonos e possui
uma ligacéo dupla no Carbono 9 contanto a partir do grupamento metil terminal, o acido
Linoleico (18:2 »-6) tem 18 carbonos e possui duas ligacdes duplas sendo que a primeira
ocorre no carbono de nimero 6. A Figura 1 ilustra diversos acidos graxos com suas
respectivas nomenclaturas.

O grau de saturacdo de um acido graxo é definido pelo numero de ligacGes duplas
entre os atomos de carbono nas cadeias. A cadeia que ndo apresenta liga¢fes duplas é
considerada &cido graxo saturado, enquanto que a cadeia que apresenta uma ligacdo dupla
é considerada um éacido graxo monoinsaturado e os &cidos que apresentam mais de uma

dupla ligacdo é um &cido graxo poliinsaturado.
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Figura 1 — Exemplos de acidos graxos com suas respectivas nomenclaturas

HOY\/\/\/\_/\_/\_/\
3

Acido alfa-Linolénico C18:3, dmega 3

HO

O

Acido Eicosapentaenoico C20:5, 6mega 3

HO — — — — — —

o

Acido Docosahexaendico C22:6 6mega 3

HO

o
Acido Linoléico C18:2 6mega 6

HO

o)

Acido Araquidénico C20:4, 6mega 6

Fonte: O autor.

O crescente aumento no consumo de 6leos vegetais no mundo é motivado por
diversas razdes, destacando-se: a substituicdo de parte do consumo de gorduras animais,
a fabricacdo de biodieseis (SINGH; SINGH, 2010), o uso como emolientes e principio
ativo em cosméticos (DA SILVA et al., 2008; ROHMAN; CHE MAN, 2011; ROHMAN
et al., 2014) e em medicamentos (WU et al., 2008; MIRANDA JUNIOR et al., 2012),
além de serem muito utilizados atualmente como alimentos nutracéuticos. Os 6leos
vegetais também sdo utilizados em diversos processos industriais, inclusive na
alimentacdo humana e animal. Devido a este aumento no consumo, a baixa producéo e o
ndo aproveitamento de toda a sua matéria-prima durante o processo de extragdo, alguns
6leos vegetais adquirem grande importancia econdmica.

O oleo pode ser o principal produto comercial das oleaginosas como: palma, Rosa
Mosqueta, Primula, Andiroba, oliva, mamona, linhaca, cartamo e ginkgo biloba, girassol
ou entdo pode ser considerado um subproduto da producdo de farelo, fibras e sementes,
como é o caso do milho, arroz, algoddo e soja [ALVES et al., 2015;
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ANTONIASSI; FREITAS, 2007]. Devido a um melhor aproveitamento de todas as partes
das plantas, os Oleos vegetais que sdo considerados subprodutos apresentam menores
valores econémicos quando comparados aos Oleos vegetais considerados produtos
principais.

Nas ultimas décadas, 0 aumento no interesse pelos produtos naturais em diversas
areas é um reflexo da comprovacédo da sua eficacia e seguranca por 6rgaos de saude tal
como a Organizacdo Mundial da Saude e seu uso ndo e considerado mais como um
modismo. Assim, é cada vez mais comum encontrarmos alimentos utilizando em sua
composicdo Oleos vegetais de maiores valores nutracéuticos, cosméticos e farmacos
empregando extratos naturais como veiculo ou principio ativo. Um grande nimero de
matérias-primas e compostos sdo empregados nas formula¢es cosméticas com diversas
finalidades, tais como protecdo da pele, recuperacdo de cicatrizes, reducdo da acne,
hidratacdo da pele, prevencao de perda de dgua da epiderme para 0 ambiente, amenizacéo
das estrias e retardamento do envelhecimento da pele (ABIHPEC, 2012).

Destas substancias utilizadas nos cosméticos, destacam-se os 0Oleos vegetais
devido as suas propriedades emolientes (Substancias como 6leos ou lipidios, que tém
finalidade de suavizar, amaciar ou tornar a pele mais flexivel), ndo serem comedogénicos
(ndo favorecem ou aumentam a obstrucdo dos poros, podendo ser usados em peles
oleosas) e principalmente por apresentar composicdo semelhante ou idéntica aos lipidios
encontrados na pele humana (DE OLIVEIRA; BLAISE, 1995). Desta forma, eles estdo
sendo muito utilizados como veiculos para incorporacao de varios principios ativos ou
como insumos benéficos a pele, além de serem largamente usados como matéria-prima
para a formacédo de emulsGes na fase oleosa. Segundo a ABIHPEC, os investimentos das
principais indastrias de cosméticos no Brasil aumentaram em até 15 vezes nos ultimos 12
anos (Figura 2) (ABIHPEC, 2012).

Varios fatores impulsionaram o aumento de investimentos no setor de pesquisa e
desenvolvimento na industria de cosméticos, destacando-se 0 crescente numero de
vendas. Um dos motivos que alavancaram a venda de cosméticos no Brasil foi 0 aumento
no poder de consumo das classes C e D, em que cerca de 40 milhdes de brasileiros foram
incorporados as classes médias emergentes, e a adicdo de itens de perfumaria e
cosméticos a sua cesta basica de produtos alterando o perfil da economia brasileira. Com
0 aumento do consumo de cosméticos, mais empresas comegaram a investir no mercado

para ampliar a concorréncia, estimulando um maior investimento no setor de pesquisa e
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desenvolvimento para descobrir e melhorar as matérias-primas utilizadas (ABIHPEC,
2012).

Figura 2 — Investimentos realizados pelas principais empresas na industria de
cosmeticos de 2000 até 2012

136
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Fonte: Anuério 2012 - ABIHPEC (2012, p. 112).

Entre as varias matérias-primas estudadas pelos setores de pesquisa e
desenvolvimento, podemos citar 0s Oleos nutracéuticos (possuem propriedades de
nutricdo e medicina), cosmecéuticos (utilizado em cosméticos e na medicina) e
nutricosméticos (usado como alimento e cosmético) resumidos na Figura 3 (MELLAGE,
2008). Dentre os 6leos empregados nestes setores industriais destacam-se 0s 6leos de:
Oliva, Coco, Cartamo, Linhaca, Amendoim, Ginkgo Biloba, Canola, Rosa Mosqueta,
Pequi, Castanha, Camomila, Aveld, Andiroba, Chia, Argan, Primula, Gérmen de Trigo,

Alho, entre outros.
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Figura 3 — Classificacdo dos dleos vegetais de acordo com sua aplicacao interindustrial

Cosmeéticos
Nutricosméticos L
Cosmecéuticos

Alimentos Medicamentos

Nutracéuticos

Fonte: adaptado de MELLAGE (2008, p. 5).

Devido ao aumento no consumo de Gleos vegetais de maiores valores econdmicos
e por outro lado a limitacdo dos produtores em atender tal demanda, em certos casos
falsarios visando obter maiores lucros, aproveitam-se da semelhanca fisico-quimica de
6leos de menores qualidade e preco para a adulterar 6leos puros. Nesse cenario, 0s 6rgaos
responsaveis pela fiscalizacdo destes produtos necessitam do desenvolvimento de
metodologias analiticas eficientes, rapidas, de baixo custo, portateis e, que minimizem a

geracdo de residuos e o uso de solventes ou reagente tOXicos.

1.1.1 Oleo de Andiroba

A Carapa procera e Carapa guyanensis conhecidas ambas como Andiroba € uma
especie pertencente a familia Meliacea, a qual abrange muitas plantas que déo origem a
uma valiosa madeira com extenso uso na etnomedicina (area da pesquisa da etnologia
voltada para recuperacdo e conservagdo da saude). Essa familia de plantas também é
muito conhecida pela ocorréncia de limondides (triterpenos altamente oxigenados que
ocorrem naturalmente nas espécies de citrus), na composicéo do 6leo extraidos das suas

castanhas e frutos, os quais possuem ampla atividade bioldgica e podem ser utilizados
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como acao inseticida capaz de repelir o mosquito vetor da dengue e malaria, o Aedes
aegypti (AMBROZIN et al., 2006; CABRAL et al., 2013; SILVA, 2005). Atualmente, o
6leo de Andiroba é empregado na fabricacdo de velas, cremes, sabonetes, repelentes,
incensos entre outros produtos.

Seu 0Oleo é popularmente conhecido como 6leo de Andiroba, carapinha e iandiroba
(SILVA, 2005), sendo composto principalmente pelos acidos palmitico, palmitoléico,
estearico, linoleico entre outros, conforme mostra a Tabela 1 (SINGH; SINGH, 2010).

Tabela 1 — Composic¢édo dos &cidos graxos presentes no 6leo de Andiroba

Nome Composicao, % (m/m)
Acido Palmitico (16:0) 27
Acido Palmitoléico (16:1, »-7) 1
Acido Estearico (18:0) 7
Acido oleico (18:1, ©-9) 49
Acido Linoleico (18:2, ©-6) 16

Fonte: adaptado de SINGH; SINGH (2010, p. 204).

A arvore de Andiroba, considerada de grande porte, atinge 30 metros, apresenta
flores com sabores e odores caracteristicos e suas castanhas sdo de cor marrom, das quais
0 6leo é extraido (Figura 4). Seu periodo de frutificacdo geralmente ocorre nos meses de
marco a abril e estudos demonstram que uma arvore adulta gera de 108 a 120 kg de dleo
por ano (CONAB, 2013).

O termo Andiroba provém da lingua indigena (landi = 6leo e rob = amargo) e
denominam as arvores do género Carapa, composto pelas duas espécies Carapa procera
e Carapa guyanensis, pertencentes a mesma familia que o mogno. A primeira espécie
ocorre na Africa e América do Sul, enquanto que a segunda é cultivada na América

Central até o Norte da América do Sul.
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Figura 4 — Fotos da (a) arvore, (b) fruto e (c) castanha da Andiroba

Fonte: CONAB (2013, p. 1)

No Brasil, ambas as espécies sdo encontradas principalmente na regido
Amazonica, principalmente nos estados do Pard, Amapa, Amazonas, Maranhdo e
Roraima, com predominancia nas varzeas e faixas alagaveis ao longo dos cursos d’agua
(CONAB, 2013). O 6leo extraido de suas sementes é responsavel pela renda de diversas
familias, principalmente devido a agricultura familiar e venda em feiras livres de
comércio nas mais diversas formas tais como: 6leos, velas, sabonetes, inseticida entre

outros produtos (Figura 5).
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Além de ser utilizado como inseticida, o 6leo de Andiroba apresenta propriedades
emolientes que auxiliam na maciez da pele e do cabelo, sendo muito empregado na
fabricacdo de shampoos, condicionadores, mascaras de tratamentos capilares além de
locOes e cremes corporais, facilmente encontrados em lojas de produtos de beleza
(CORREA, 1984).

Figura 5 — Produtos derivados da castanha da Andiroba

Fonte: CONAB (2013, p. 10).

O oleo de Andiroba também ¢é um dos Oleos medicinais mais vendidos na
Amazonia e consequentemente existem muitas receitas caseiras envolvendo o éleo de
Andiroba. Por exemplo, ele é misturado ao mel e copaiba, sendo este um remédio anti-
inflamat6rio muito popular no combate a infeccbes de garganta e em processos de gripe
em geral; quando misturado a um creme hidrante, também é utilizado como antialérgico
e seu 6leo puro tem utilizacdo como vermicida (FERRAZ; CAMARGO; SAMPAIO,
2003). Devido a sua boa absorcao pela pele, este dleo € frequentemente utilizado como
creme de massagem para aliviar baques, luxacdes, artrite e reumatismo, atuando também
como clareador de manchas superficiais. Além disso, & muito utilizado como repelente

para afugentar os mosquitos principalmente na forma de velas, lo¢Ges e incensos.

1.1.2 Oleo de Primula
O 6leo de Primula (Primula Veris) é extraido de uma planta herbéacea da familia
das Primuléceas, nativa da América do Norte e também conhecida como “Primula da

noite”, uma vez que suas flores se abrem ao entardecer.
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A primula é um arbusto que cresce em regifes de clima frio e seco. Seus talos e
ramas estdo cobertos de afiados espinhos, suas flores séo brancas ou rosadas, com 3 a 6
cm de didmetro, dispostas em cachos que contém de 7 a 15 unidades de flor. Apresentam
5 sépalas e 5 pétalas, com numerosos estames (Figura 6-a). Seu fruto tem forma ovoide,
carnoso, de cor vermelho intenso quando maduro, e contém um grande numero de

sementes no seu interior.

Figura 6 — Fotos de (a) arbusto, (b) sementes e (c) 6leo da semente de Primula

(a) (c)

Fonte: PLANTAS MEDICINAIS FITOTERAPIA, 2010; SEEDS GALLERY, 2012.

O 6leo extraido de suas sementes (Figura 6-b,c) tem atraido muito interesse devido
ao seu alto teor de acidos graxos poliinsaturados, em especial, o acido y-linolénico (18:3,
»-6) (HUDSON, 1984). Ele é amplamente usado como um suplemento dietético e tem
apresentado efeitos benéficos em tratamento de condigdes reumaticas, artriticas,
dermatite atdpica, psoriase, sindrome pré-menstrual, menopausa e neuropatia diabética
(BELCH; HILL, 2000; MAHADY, 2001;), sendo um dos fitoterapicos mais utilizados do
mundo.

Conforme se observa na Tabela 2, o 6leo de Primula apresenta alto teor de acido
y-linoleico, fato que é associado aos seus efeitos benéficos, uma vez que que os acidos
graxos ®-6 sdo precursores de eicosanoides da série 1 (grupo de moléculas de
caracter lipidico originadas da oxigenacao dos acidos graxos 20 carbonos do tipo omega-
3 e omega-6) e exercem um efeito inibidor sobre a sintese de leucotrienos (Lipidio que
provoca a contragdo da musculatura lisa) (BELCH; HILL, 2000). Devido a todos os

fatores ja citados, seu 6leo é empregado na industria de farmacos e cosmeticos,
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destacando-se 0s cremes corporais, shampoos, condicionadores e sabonetes liquidos.

Como farmaco, a maneira mais comum de consumo deste 6leo é na forma de capsulas.

Tabela 2 — Composicdo dos acidos graxos presentes no 6leo de Primula

Nome Composicao (%)
Acido Palmitico (16:0) 6,31
Acido Esteérico (18:0) 1,88
Acido oleico (18:1, »-9) 6,93
Acido Vacénico (18:1, -7) 0,81
Acido Linoleico (18:2, ©-6) 73,88
Acido Eicosanéico (20:0) 0,31
Acido Gama linolénico (18:3, »-6) 9,24
Acido Eicosenoico (20:1, »-9) 0,55
Acido Docosandico (22:0) 0,10

Fonte: adaptado de MONTSERRAT-DE LA PAZ et al., 2014.

1.1.3 Oleo de Rosa Mosqueta

A Rosa eglanteria L., conhecida popularmente como Rosa Mosqueta, € um
arbusto que pertence a familia das rosaceas e é encontrada normalmente em regides de
clima frio. Essa espécie é originaria da Europa e foi trazida a América, difundindo-se
principalmente na regido das Cordilheiras dos Andes no Chile (FRANCO et al., 2007).

As flores da Rosa Mosqueta (Figura 7a) sdo brancas e rosadas, mas em alguns
casos apresenta a coloracdo amarela. Quando as pétalas caem, a planta produz um fruto
de cor avermelhada de forma oval de 1,5 a 3 cm de didmetro (Figura 7b), e a casca desse
fruto € muito utilizada para producdo de chas. Ja as sementes contidas dentro do fruto
(Figura 7c), que é a matéria-prima para a extragéo do 0leo de Rosa Mosqueta, s&o muito

aplicadas nas industrias de cosméticos, farmacéutica e alimenticia.
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Figura 7 — Fotos da (a) flor, (b) fruto e (c) sementes da Rosa Mosqueta

Fonte: BALANCE AND DISEAS, 2014; LUSH COSMETICOS FRESCOS FEITOS A MAO,
2014; EVENING PRIMROSE OIL, 2014.

As sementes da Rosa Mosqueta contém menos de 10% (m/m) de éleo, o qual é
composto principalmente pelos acidos linoleico e oleico (Tabela 3), além de apresentar
valores significantes do &cido trans-retindico em sua composicdo que apresenta
propriedades regenerativas para a pele (ERCISLI, 2007; KAZAZ; BAYDAR; ERBAS,
2009). Devido ao este elevado teor de &cido trans-retindico, ele € muito utilizado em
clinicas médicas na forma de cremes corporais, logdes e até mesmo na sua forma natural,
tendo por objetivo regenerar as cicatrizes da pele (KAZAZ; BAYDAR; ERBAS, 2009).
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Tabela 3 — Composicdo dos acidos graxos presentes no 6leo de Rosa Mosqueta

Nome Composicao (%)
Acido Palmitico (16:0) 5,26
Acido Esteérico (18:0) 3,13
Acido oleico (18:1, ©-9) 22,14
Acido Linoleico (18:2, »-6) 48,84
Acido Alfa-Linoleico (18:3, ©-3) 20,65
Acido Trans-retindico 0,01-0,10

Fonte: adaptado ERCISLI, 2007; KAZAZ; BAYDAR; ERBAS, 20009.

Além de ser utilizado para auxiliar na regeneracdo da pele, o 6leo de Rosa
Mosqueta apresenta varias outras propriedades, tais como bactericida, fungicida, anti-
inflamatdria e inibicdo da proliferacdo de células cancerigenas (OLSSON et al., 2004;
DA SILVA et al., 2008). Seus frutos também apresentam vitaminas A, B1, B2, C, E e K
e minerais tais como K, Ca, Na, Fe, e Mg, sendo utilizados na indUstria de alimentos,
principalmente para o processamento de doces, tortas, pdes, geleias, chas e sucos
(ERCISLI, 2007; FRANCO et al., 2007; GONZALEZ-SARRIAS et al., 2013).

1.1.4 Adulteragdes em Oleos Vegetais

Oleos vegetais e gorduras tém sido alvos de adulteracBes intencionais ou
acidentais (erros operacionais durante a sua extracdo ou manuseio) (NUNES, 2014).
Cresce 0 numero de dendncias e reportagens de companhias que vendem blendas de 6leos
como Oleos puros. Em geral, os adulterantes presentes nas blendas apresentam
propriedades fisico-quimicas semelhantes com o 6leo em questéo, além de apresentarem
um baixo custo e facil acesso.

A deteccdo de adulteracdo em 6leos vegetais puros exige por parte de produtores,
distribuidores e principalmente dos 6rgdos de fiscalizacdo metodologias analiticas
eficientes, rapidas e de baixo custo para a analise de 0leos vegetais. Dentre 0s 0rgaos de
fiscalizacdo podemos citar os internacionais: Administracdo de Drogas e Comidas do
inglés Food and Drug Administration (FDA), Organizacdo das NacOes Unidas para

Agricultura e Organizacdo do inglés Food and Agriculture Organization of the United
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Nations (FAO), Organizacdo Mundial da Saude do inglés World Health Organization
(WHO) e o0 6rgdo os 6rgdos nacionais tais como Ministério da Saude e Agéncia Nacional
de Vigilancia Sanitaria (ANVISA).

Os oleos adulterantes possuem menor preco e qualidade, havendo assim uma
concorréncia desleal entre o preco final atingido na cadeia produtiva dos 6leos puros
versus a reducgéo de valores obtidas nos processos de falsificacdo do produto. Conforme
mencionado anteriormente, a deteccdo de substancias adulterantes principalmente
semelhantes aos produtos puros, torna-se uma tarefa ardua que exige uma serie de
métodos oficiais para avaliar a qualidade de 6leos e gorduras. Neste sentido a ANVISA
criou 0 RDC n° 270 onde recomenda que as analises a serem realizadas sdo as mesmas
da realizada pela Organizacdo das NacOes Unidas para a Alimentacdo e Agricultura
(FAO). Na avaliacdo da qualidade de 6leos vegetais sao exigidos diversos métodos fisico-
quimicos, além da Cromatografia Gasosa com Detector de lonizacdo em Chama (CG-
FID) para a quantificagdo dos acidos graxos presentes nos 6leos vegetais, na Tabela 4 sdo
apresentados exemplos dos testes fisico quimicos exigidos pela FAO com as oleaginosas

estudadas nesta dissertacao.

Tabela 4 — Resultados das andlises fisico-quimicas exigidas pela FAO de alguns 6leos
vegetais

) Gravidade indice de  Indice de indice de Ponto de
Oleo especifica refracéo lodo saponificagdo mg  solidificagcdo
25°C 25°C 1,/100g KOH/g (%) °C
Soja 0,916-0,922 1,473 118-139 188-195 —18 até -8
Milho 0,916-0,921 1,470-1,474 107-135 156-196 —18 até¢ —10
Girassol 0,918-0,923 1,472-1,476 115-145 186-196 —18 até -16
Andiroba  0,900-0,950  1,460-1,470  58-76 165-210 19 até 5
Rosa
0,900-0,925 1,478 152-169 189 -15
Mosqueta
Primula 0,900-0,930 1,478 147-155 187-198 -10

Fonte: (FAO, 2007).

Se durante o processo de adulteracdo dos o6leos vegetais forem utilizados
substancias adulterantes com propriedades fisico-quimicas semelhantes, mesmo apos o
processo fraudulento o produto pode apresentar caracteristicas dentro das especificagdes
recomendadas, 0 que também pode ocorrer em casos especificos com adulterantes que

possuam propriedades diferentes.
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Devido aos motivos citados, sdo encontrados na literatura cientifica diversos
trabalhos propondo metodologias similares as encontradas em normas e resolugdes
padrdes ou que apresentem eficiéncia e confiabilidade superiores conforme apresentadas

na Tabela 5.

Tabela 5 — Trabalhos empregando técnicas alternativas na analise de 6leos
vegetais

Técnicas Referéncias

GONCALVES; MARCO; VALDERRAMA, 2014; INSAUSTI et al., 2012;
LANKMAYR et al., 2004

BALABIN; SMIRNOV, 2011; CASALE et al., 2012; DE LA MATA et al.,

UV-Vis

MIR 2012
NIR DUPUY et al., 2010; SINELLI et al., 2010; ROHMAN et al., 2014;
LAROUSSI-MEZGHANI et al., 2015
Raman ALMEIDA et al., 2013
Eletroquimicos APETREI, 2012; TORMIN et al., 2012
HPLC MORALES et al., 2014; TAAMALLI et al., 2012
RMN GUILLEN; RUIZ, 2001

Essa gama de trabalhos demonstra a necessidade e a busca incessante por novas
metodologias precisas, robustas, de respostas rapidas, baixos custos, menor ou eliminagao

da geracdo de residuos e possivel portabilidade que permita analise “in situ”.

1.2 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO MEDIO COM
REFLECTANCIA TOTAL ATENUADA (MIR-ATR)

As técnicas espectroscopicas sdo baseadas na medida da quantidade de radiagéo
produzida ou absorvida por moléculas ou espécies quimicas de interesse e podem ser
classificadas conforme a regido do espectro eletromagnético envolvida na medicéo
(SKOOG et al., 2007). O espectro na regido do infravermelho médio refere-se a transi¢oes
vibracionais e rotacionais nas ligagcdes das moléculas na regido de 4.000 a 200 cm™?, e
tem sua utilizacdo em grande parte voltada para a caracterizacdo de compostos organicos
(BARBOSA, 2007; PASQUINI, 2003).



1 INTRODUCAO |29

Na regido do infravermelho médio (MIR) existe uma faixa espectral de 1200 a
700 cm™ conhecida como regido de impressdo digital ou “fingerprint”, onde pequenas
diferengas na estrutura e na constituicido de uma molécula resultam em mudancas
significativas nas intensidades ou perfis das bandas de absorc¢éo e por esse fato sdo usadas
como parametro de identificacdo ou distin¢ao entre compostos (BARBOSA, 2007).

Os espectros MIR s&o ricos em informacdo, onde a absorvancia em uma
frequéncia particular pode caracterizar um grupo funcional presente no composto
quimico, por exemplo a banda na regifo por volta de 1655 cm™ pode ser atribuida as
vibracbes de deformacéo axial da ligagdo C=C, caracteristica de alquenos enquanto que
proximo a 3010 cm as vibragdes de deformagéo axial da ligagio C—H proveniente de
dupla ligacdo. Outro fato importante é que as intensidades das bandas espectrais séo
diretamente proporcionais as concentracfes, fazendo com que os espectros MIR sejam
utilizados tanto em andlise qualitativa quanto quantitativa (SKOOG et al., 2007).

A técnica de ATR baseia-se no fato de que parte do feixe de radiacdo, passe de um
meio mais denso, o cristal de ATR, para um menos denso (amostra), sendo parte dessa
absorvida pela amostra e o restante sofrera varias reflexdes ao longo do cristal de ATR.
A fracdo do feixe que é refletida aumenta com o angulo de incidéncia ocorrendo a reflexao
total e comportando como se penetrasse um pouco no meio menos denso antes de ser
refletida e varia em funcdo do numero de onda. Essa radiacdo penetrante é denominada
de onda evanescente. Nos nimeros de onda em que a radiacdo foi absorvida o feixe é
atenuado, e denominamos esse processo de Reflectancia Total Atenuada (ATR), como
demonstrado na Figura 8 (SKOOG et al., 2007).

Figura 8 — Processo de reflexdo no ATR horizontal

Ondas Fvanescentes Amostra

Feixe IR

/‘ » Detector
Cristal

Fonte: O autor.

A técnica de Espectroscopia MIR aliada a de ATR ampliou as vantagens pois

possibilitou a insercdo direta das amostras evitando quase sempre a etapa de preparo onde
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geralmente faz-se uso de solventes ou acrescenta etapas que demandam outros
equipamentos como na digestdo acida ou forno de micro-ondas. Assim uma vasta
categoria de amostras solidas ou liquidas como polimeros, fibras, pds, pastas, suspensoes,
filmes, matérias viscosos, oleosos e outros matérias podem ser analisados bastando
garantir o contato fisico da amostra com a superficie sobre o cristal do ATR, cujo

acessorio possui configuracfes semelhantes as apresentadas na Figura 9.

Figura 9 — Cristal de ZnSe do acessorio ATR

Fonte: O autor.

Vale destacar que os espectros MIR podem apresentar um grau de semelhanca e
complexidade que dificulta extrair informacbes relevantes por andlise visual ou
interpretacdo do analista bem como correlacionar com propriedades de interesse. Faz-se
entdo necessario a aplicacdo de métodos quimiométricos de analise multivariada para tal

finalidade.

1.3 QUIMIOMETRIA

Hoje em dia, os instrumentos analiticos geram grande quantidade de informacéo
(variaveis ou caracteristicas) para um grande nimero de amostras (objetos) que podem
ser analisadas em um periodo de tempo relativamente curto. A partir destas informagdes
sdo construidas matrizes de dados multivariados, 0s quais serdo tratados por métodos
quimiométricos, para extrair de forma eficiente 0 méximo de informacdo util a partir
destes dados (BERRUETA; ALONSO-SALCES; HEBERGER, 2007; BEEBE; PELL;
SEASHOLTZ, 1998).
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A Quimiometria pode ser definida como a aplicacdo de métodos matematicos,
estatisticos e de légica formal para o tratamento de dados quimicos de forma a extrair
uma maior quantidade de informagdes e otimizar os resultados analiticos (MASSART et
al., 1998; MILLER; MILLER, 2010; BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

O conjunto de espectros MIR deve ser organizado na forma de uma matriz
numérica a partir dos valores de absorvancias denominada matriz de dados X, onde as
linhas representam as n amostras enquanto que e as colunas representam as m variaveis

como mostrada na Figura 10.

Figura 10 — Organizacéo dos espectros MIR no formato de uma matriz de dados X
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Fonte: O autor.

A Quimiometria é dividida em funcdo da area em que é aplicada, sendo as
principais: processamento de sinais analiticos, planejamento e otimizacdo de
experimentos, reconhecimento de padrdes e classificagio de dados, calibragédo
multivariada, monitoramento e modelagem de processos multivariados, métodos de
inteligéncia artificial, entre outros (MASSART et al., 1998). Tem sido empregada aliada
a diferentes técnicas para a analise de diversas matrizes complexas, tais como 6leos,
gréos, polimeros, alimentos, bebidas, combustiveis, medicamentos, cosméticos, entre
outras (ALMEIDA et al., 2013; ALVES et al., 2010; DE SOUZA et al., 2014;
MAZIVILA et al., 2015b; VERAS et al., 2010).
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1.3.1 Pré-Processamento de dados

Os dados originais provenientes de técnicas instrumentais podem apresentar
alteracdes ndo desejadas, como ruidos instrumentais, intensidade com magnitudes
diferentes e variagdo sistematica da linha de base. Em geral, essas alteracdes espectrais
ndo possuem relacdo com a composicdo da amostra e, portanto, ndo contribuem para 0s
modelos multivariados, sendo necessario sua remog¢do por meio de técnicas de pré-
processamento (MASSART et al., 1997).

Em medidas baseadas em espectros MIR, geralmente é possivel observar ruido
aleatorio e variacdo da linha de base. O método mais simples para corrigir tais variacdes
ndo informativas é a correcdo da linha de base por meio do algoritmo baseline. Este
algoritmo cria uma funcdo polinomial que descreve o comportamento em regides
espectrais escolhidas onde os valores de absorvancias sdo proximos de zero (linha de base
do espectro). Em seguida de toda a regido espectral é subtraida ponto a ponto os valores
que representam o nivel das variacdes na linha de base (WISE et al., 2006).

Um exemplo de visualizacdo da correcdo da linha de base de espectros MIR é
apresentado na Figura 11 onde estdo presentes 328 espectros, na Figura 11 (a) observa-se
na regido ampliada uma maior variacdo da linha de base quando comparada a Figura 11
(b) que é apdbs a correcdo da linha de base, mostrando assim que a correcdo por baseline

foi eficaz na reducédo do ruido da linha de base do espectro.

Figura 11 — Espectros MIR (a) originais e (b) corrigidos por baseline
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Ap6s minimizar os ruidos aleat6rios dos espectros, avalia-se a necessidade de pré-
processar 0s dados, com o objetivo de adequa-los de maneira a maximizar ou minimizar
o efeito de certas variaveis no conjunto total de dados. E o caso de quando as variaveis
medidas conterem informacgdes correlacionadas como ocorre no caso de dados
espectroscopicos. Os pré-processamentos das variaveis podem ser feitos de varias
maneiras, dentre elas destaco as utilizadas no presente trabalho como centrar os dados na
média e Variacdo de Padrdo Normal do inglés Standard Normal Variate (SNV).

A centralizacdo dos dados na média é usada quando todas as varidveis forem
medidas numa mesma unidade possuindo uma mesma magnitude, este é o caso de dados
espectroscopicos. Tal pré-processamento permite que a presenca de ruidos ndo afete
negativamente na analise, fazendo com que o centroide da matriz de dados X é levado a
origem pela subtracdo do valor medido de cada elemento da coluna pela média da
respectiva coluna segundo a Equagédo 1 (OTTO, 2007).

Xij(em) = Xij — Xj 1)

onde x;j(cm) € 0 valor centrado na média para a variavel j na amostra i, x;; € o valor da
variavel j na amostra i e x; representa a média dos valores das amostras na coluna j. A

Figura 12 mostra um exemplo de espectros de Oleo de Primula antes e apds serem

centrados na média.
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Figura 12 — Espectros MIR de 6leo de Primula (a) originais e (b) centrados na media.
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O pré-processamento a partir do método de Variacdo de Padrdo Normal (SNV) é
utilizado para corrigir as interferéncias de espalhamento e seus efeitos além de realizar a
suavizacdo dos espectros. Seu célculo consiste na normalizacdo ponderada, isto é,
considera que nem todos as variaveis (absorvancias) contribuem para a normalizacao
igualmente. Primeiro calcula-se os desvios padrdes correspondentes a cada linha da
matriz de dados X, 0 que produzird um vetor contendo os valores dos desvios. Em seguida
cada um dos valores de uma linha € divido pelo desvio padréo da linha correspondente, o

processo se repete para cada linha até o final da matriz de dados X. Os desvios padrdes

(w;) podem ser calculados usando a Equacdo 2 (WISE et al., 2006).

| ZeaCr - x)? 1
W; = \/T + 5 (2)

onde n € o numero de variaveis, x;; € o valor da variavel j para a amostra i, € 5 € um valor
limite definido inicialmente como zero, indicando que a normalizag&o das amostras serdo
pelo desvio padrdo ndo ponderado. Dependendo da escala das variaveis o valor deve ser
aproximado ao nivel de ruido esperado. Um Exemplo da aplicacdo do pré-processamento

SNV para espectros MIR ¢ apresentado na Figura 13.



1 INTRODUCAO |35

Figura 13 — Espectros MIR de 6leo de Primula (a) originais e (b) apés a aplicacao do
SNV
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Observa-se que aléem da mudanca da escala no eixo Y do grafico os espectros
apresentam menos variacdes na linha de base e também ao longo de todo o espectro, ou
seja, foram eliminados ruidos ao longo de todo o espectro MIR, aumentando assim a
eficaicia do modelo multivariado uma vez que foram eliminadas informaces

desnecessarias.

1.3.2 Anédlise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA)

Métodos de Reconhecimento de Padres Supervisionados sao aplicados a uma
ampla variedade de dados quimicos com diversas finalidades, tais como identificacdo de
perfis e impressdes digitais, autenticacdo, deteccéo de falsificacdo, avaliagcdo da qualidade
dos alimentos, interpretacéo de dados, etc (MASSART et al., 1998).

A Analise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA) é uma
variacdo do algoritmo de regressédo por Quadrados Minimos Parciais (PLS), método de
calibracdo inversa que busca correlacionar a resposta instrumental (matriz X) com um
vetor y de concentragdes. No caso do PLS-DA a diferenca esta no fato de que o vetor y
contera valores da classe a qual a amostra pertence (MASSART et al., 1998; BARKER;
RAYENS, 2003).

No caso deste trabalho foram utilizadas duas classes, 0s 6leos vegetais auténticos
e adulterados, para os quais foram atribuidos os valores 1 e 0, respectivamente. A Figura

14 apresenta um esquema de organizagdo das matrizes para o calculo do PLS-DA.
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Figura 14 — Representacdo da matriz de dados X e o vetor de classes y usados no PLS-

DA
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Idealmente, os valores previstos pelo modelo PLS-DA seriam 0 ou 1, mas na
pratica os valores previstos sdo proximos de 0 e 1. Uma vez que os valores previstos ndo
sdo idealmente 0 ou 1 é necessario calcular um valor limite para separar as classes,
denominado de “threshold” representado em grafico por uma linha tracejada e cujo o
calculo é baseado no teorema de Bayes, que leva em consideracdo que a distribuicdo das
amostras no conjunto de treinamento sera semelhante a observada no conjunto de
previsdo. Usando a distribuicdo dos resultados, um limite é calculado de tal maneira que
0 numero de falsos positivos e falsos negativos sejam minimizados quando classificadas
as amostras do conjunto teste (ALMEIDA et al., 2013; WISE et al., 2006).

Quando a amostra apresentar um valor previsto acima do threshold, ela é
considerada como pertencente a classe 1 e as amostras abaixo deste valor limite séo
pertencentes a classe 0.

Para a construcdo do modelo PLS-DA, procura-se encontrar a quantidade de
variaveis latentes (VL) que descrevam a covariancia nas amostras das matrizes e que
tenham a correlacdo maxima com a classe de valores conhecida, dando menos peso para
a classe irrelevante ou a variancia do ruido (BARKER; RAYENS, 2003).

Dois problemas que podem ocorrer quando s&o utilizados métodos de regresséo
multivariados, um quando escolhemos o nimero de Variaveis Latentes (VL) abaixo do
namero ideal, e informagdes relevantes sdo descartadas do modelo, isto é denominado

subajuste, o outro problema é quando o numero de Variaveis Latentes forem excessivos



1 INTRODUCAO |37

e por consequéncia havera a modelagem de ruidos e informacgdes nao relevantes para o
modelo tendo assim um sobreajuste do modelo multivariado.

Para a identificacdo destes problemas durante a etapa de modelagem sera
realizada uma validagdo nas amostras do conjunto de treinamento, neste trabalho optou-
se pela validagdo cruzada do tipo “leave one out” (deixar uma de fora por vez). Nesta
validagdo durante a etapa de treinamento uma amostra € retirada aleatoriamente da matriz
de dados X, utilizando as amostras restantes é construido um modelo PLS-DA e previsto
a classe a que pertencera a amostra retirada, com menor valor de erro. Esse processo é
repetido até que todas as amostras tenham sido retiradas e previstas pelos modelos
construidos. Para cada variavel latente a eficiéncia da validagdo é expressa pelo Erro
Quadratico Médio de Validagdo Cruzada (RMSECV), calculada a partir da Equagéo 3.

N—=1,5. _ay.
RMSECYV = /M 3)

Onde y; é o valor de classe previsto, y; € o valor de classe real, e n € o nimero de
amostras do conjunto de treinamento.

O numero ideal de variaveis latentes deve ser escolhido de acordo com o0 menor
valor de RMSECYV em andlise combinada com a variacdo acumulada nos blocos X e y
(Lletal., 2012).

Outro critério importante na construcdo do modelo PLS-DA é a deteccdo de
amostras anémalas (do inglés outliers). Deve-se assegurar que no conjunto de
treinamento constem apenas amostras representativas de cada classe, e que amostras
muito diferentes ou que apresentam erros grosseiros de medicdo (anbmalas) sejam
devidamente identificadas e retiradas do conjunto de treinamento. Se mantidas serdo
responsaveis pela insercdo de erros durante a etapa de previsdo de novas amostras. A
ocorréncia de anomalias deve-se a varias razGes como erros instrumentais, experimentais,
presenca de compostos quimicos ndo pertencentes ao grupo que esta sendo analisado ou
de diferentes composic¢des quimicas, entre outras.

A deteccdo de outliers pode ser feita através do gréfico de influéncia (leverage)
versus residuos de Student (Q Residuals), onde as amostras fora do limite de confianca
de 95% sdo consideradas amostras andémalas. O leverage representa a distancia da
amostra em relacdo ao centro de distribuicdo das amostras em um espaco n dimensional,

e indica capacidade da amostra influenciar na estimativa dos coeficientes de regresséo,
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geometricamente uma amostra que esta proxima ao centro do modelo possui baixo valor
de leverage enquanto que uma mais distante apresenta um maior valor.

Enquanto que o residuo de Student representa a diferenca entre o valor
experimental e o valor calculado pelo modelo de regresséo ja padronizado, que é obtido
dividindo-se o residuo por uma estimativa de seu proprio desvio padrdo (CORREIA;
FERREIRA, 2007).

Apos a construgdo do modelo PLS-DA, pode-se fazer a analise da Variavel
Importante na Projecdo (VIP) com intuito de identificar quais variaveis dos espectros
MIR foram mais relevantes para separacdo das classes das amostras, como também
podem ser utilizadas em métodos de selecdo de varidveis visando aumentar a eficiéncia
do modelo ao eliminar varidveis ndo informativas (CHONG; JUN, 2005).

As variaveis com escores maiores que 1 sdo consideradas as principais variaveis
do modelo. O parametro VIP expressa a importancia de cada variavel j, sendo refletida
por w em cada variavel latente, sendo definido conforme a Equagdo 4 (MEHMOOD et
al., 2012).

v; = pXa_i[(q?at’ata)(waj/ll wa 1)2]/ T4_,(qat’ata)  (4)

onde:

v; € a medida de VIP;

q s80 0s pesos de Y;

t S&0 0s escores;

(waj/Il wa 11)? representa a importancia da variavel j;

(q%at’ata) é a variancia explicada por cada VL.
1.3.2.1 Parémetros de Avaliacdo do Modelo PLS-DA

A avaliagdo dos parametros de desempenho do modelo de classificagéo é feita
através da Tabela Confuséo que fornece a base para descrever os resultados do modelo
de classificagdo e caracterizar os erros, ajudando a refinar a classificacdo. Os parametros
utilizados foram as taxas de Falsos Positivos (FP), Falsos Negativos (FN), Verdadeiros
Positivos (VP) e Verdadeiros Negativos (VN), sensibilidade, especificidade, preciséo,

eficiéncia e o Coeficiente de Correlagio de Matthew’s (CCM). E importante notar que
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alguns parametros de desempenho tém o mesmo nome, mas diferem da definicao utilizada
em quimica analitica e metrologia.

A taxa de FP é a probabilidade de uma amostra negativa (ndo pertencente a classe)
ser classificada como uma amostra positiva (pertencente a classe). Por exemplo, no caso
deste trabalho, seria uma amostra de 0leo de Andiroba adulterada ser classificada como
auténtica. Por outro lado, a taxa de FN representaria uma amostra auténtica ser
classificada como adulterada, 0 mesmo raciocinio é aplicado no célculo das taxas de VP
e VN.

A sensibilidade ¢ a capacidade do modelo de classificar corretamente as amostras
verdadeiras positivas, nesse trabalho seria a classificagdo correta das amostras auténticas.
Este parametro é calculado conforme a Equacdo 5 (XU et al., 2012).

VP
VP+FN

Sensibilidade =

()

A especificidade é a capacidade do modelo de classificar corretamente as amostras
verdadeiras negativas, nesse trabalho seria a classificacdo correta das amostras

adulteradas. Este parametro € calculado conforme a Equacéo 6 (XU et al., 2012).

VN
VN+FP

Especificidade = (6)

A precisdo é a proporcao de classificacdo correta independente da classe a qual a

amostra pertence sendo calculada conforme a Equagédo 7 (XU et al., 2012).

. VN+VP
Precisio = (7)
VN+VP+FN+FP

Ambos os pardmetros eficiéncia e o Coeficiente de Correlagdo de Matthew’s
(CCM) expressam através de seus valores o grau de eficiéncia dos modelos construidos.
A eficiéncia é determinada pela média aritmética dos valores de sensibilidade e
especificidade sendo que o valor 1 corresponde a uma eficiéncia de 100%, isto é, todas
as amostras foram corretamente classificadas conforme sua classe de origem. Enquanto

que o CCM é calculado conforme a Equacéo 8 e tem resultados com valores entre —1 e
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+1, onde um valor de +1 corresponde a uma eficiéncia de 100%, valor igual a 0 uma

classificacdo errada e igual a —1 uma classificacdo inversa (ALMEIDA et al., 2013).

(VPXVN—FPXFN)
J(VP+FN)(VP+FP)(VN+FN)(VN+FP)

CCM = (8)

1.3.2.2 Representacdo Gréfica do Modelo PLS-DA

Os resultados do modelo PLS-DA geralmente sdo expressos através de um grafico
de estimativas de classes, onde as amostras posicionadas acima da linha tracejada que
representa o limite para separacdo das classes (threshold) s&o classificadas como
pertencentes a classe 1, isto é a classe de interesse. Ja as amostras localizadas abaixo da
linha tracejada, sao classificadas como pertencentes a classe 0 ou seja, a classe que nédo é
de interesse. A Figura 15 mostra um exemplo do gréfico de estimativas para um modelo
PLS-DA.

Figura 15 — Resultado grafico do modelo PLS-DA
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Fonte: O autor.

Através do grafico de predicdo do modelo PLS-DA é observado que todas as
amostras da classe 1 do conjunto de treinamento (m) foram classificadas corretamente, e
0 Mesmo ocorreu para as amostras auténticas do conjunto de previséo (A ). Isto ¢, todas
as amostras da Classe 1 ficaram acima da linha de separagédo das classes (threshold).

Enquanto que as amostras da Classe 0 tanto do conjunto de treinamento (@) quanto de
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previsdo (V) ficaram abaixo a linha de separacdo de classes (threshold) conforme se

observa na Figura 15.

1.3.3 Reviséo Bibliogréafica

Na literatura cientifica séo encontrados diversos trabalhos que referenciam o uso
de técnicas analiticas aliadas a métodos quimiomeétricos aplicados a diferentes matrizes,

incluindo oOleo vegetais dentre os quais destacarei 0s seguintes:

Rohman e Che Man (2011) utilizaram FTMIR-ATR para a deteccdo e
quantificacdo de adulteracdes em 6leo de coco virgem com 6leos Girassol e Milho em
blendas na faixa de concentracdo de 0,0 a 100,0% (v/v). Para a classificacdo entre
amostras auténticas e adulteradas foi utilizada a Andlise Discriminante (DA), a qual
obteve uma classificacdo 100% correta. Ja 0 modelo de quantificagdo foi construido por
meio de regressdo por Quadrados Minimos Parciais (PLS), o qual apresentou os valores
de Erro Quadratico Médio de Calibracdo (RMSEC) de 0,866 e 0,374% (v/v) para Girassol
e Milho, respectivamente, Erro Quadratico Médio de Previsdo (RMSEP) de 0,994 e
1,060% (v/v) para Milho e Girassol, respectivamente, e Coeficiente de Correlagdo (R?)
de 0,998.

Casale et al. (2012) utilizaram a espectroscopia UV-VIS, NIR e MIR para
identificar a origem de azeite de oliva Chianti Classico. Para cada uma das respostas
instrumentais foram utilizadas as ferramentas quimiométricas Modelagem Independente
Flexivel por Analogia de Classe (SIMCA) e Classes Dispersas Desiguais (UNEQ). Foi
observado que o0s melhores modelos de classificacdo foram obtidos através da
espectrometria NIR e UV-VIS; a combinacéo das trés respostas instrumentais apresentou
uma pequena melhora nos resultados, porém na visdo do autor o aumento nao foi
suficiente para justificar o emprego do UV-VIS, NIR e MIR juntos.

De La Mata et al. (2012) utilizaram o MIR com acessorio ATR para identificar
blendas no 6leo de oliva com diferentes 6leos. Para tal propdsito, os autores utilizaram a
ferramenta quimiométrica Anélise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-
DA) para classificar amostras com blendas superiores e inferiores a 50%, com
classificacdo 100% correta todas as amostras com blendas superiores a 50%,
independente do 6leo utilizado.

Balabin e Smirnov (2011) propuseram o uso da espectrometria MIR e NIR para a

deteccdo e quantificacdo de melamina (base organica) em leites liquidos, em pd e infantil.
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Foram utilizadas as seguintes ferramentas quimiomeétricas para a quantificagdo: PLS,
Redes Neurais Artificiais (ANN), Regresséo por Vetores de Suporte (SVR) e Quadrados
Minimos por Maquina de Vetor de Suporte (LS-SVM), onde conseguiram um limite de
deteccdo abaixo de 1 ppm. Os autores concluiram que a metodologia é rapida, sensivel e
robusta, além de apresentar um baixo custo.

De Souza et al. (2014) utilizaram o MIR equipado com o acessorio HATR para
quantificar 6leo lubrificante residual no diesel S-10. Foram realizadas 87 adulteracfes na
faixa de 1,75 a 30% (m/m) as amostras, as quais ficaram armazenadas por 36 horas
conforme recomendacao da Norma Brasileira (NBR) 15568 em abrigo seco e sem contato
com a luz. A metodologia foi validada conforme as recomendagdes da ASTM E1655-05
e da Unido Internacional de Quimica Pura e Aplicada (IUPAC). A metodologia
apresentou um limite de deteccdo e de quantificacdo de 0,14 e 0,41% (m/m)
respectivamente, com valor de R? igual a 0,9989, Erro Quadratico Médio de Validagio
Cruzada (RMSECV) e RMSEP 0,37 e 0,40 % (m/m), respectivamente.

Szydtowska-Czerniak (2007) utilizou a espectroscopia MIR e PLS para a
determinacéo de fosfolipidios na faixa de concentracdo de 1,5 a 120 mg/ml em 6leos de
canola em varios estagios de processo de producdo. A validacdo da metodologia foi feita
através dos valores de RMSEC e RMSEP, os quais forneceram valores entre 0,77 a 2,35
% (m/m) e 0,85 a 2,79 % (m/m), respectivamente. Eles demonstraram gque a metodologia
proposta pode ser utilizada para determinar a concentracdo de fosfolipidios em qualquer
etapa da producdo, a qual ainda apresenta as vantagens de ser rapida, sem preparo de
amostras ou uso de reagente toxico, além de ser uma metodologia néo destrutiva.

Kassouf et al. (2014) utilizaram a espectroscopia MIR para classificar os plasticos
de acordo com o polimero utilizado na sua producdo. Os plasticos estudados foram
tereftalato de polietileno, polietileno, polipropileno, poliestireno biodegradavel e
polilactida. Os autores utilizaram a ferramenta quimiométrica Anélise de Componentes
Independentes (ICA) para a classificagéo de acordo com sua matéria-prima e o resultado
obtido no modelo de classificagéo foi de 100% de classificacdo correta.

Mazivila et al. (2015a) utilizaram a espectrometria MIR para a classificacdo das
blendas biodiesel/diesel de acordo com a oleaginosa e o alcool utilizados na sua producéo.
Os biodieseis estudados foram: etilico de Soja, etilico e metilico de pinhdo manso, etilico
e metilico de 6leo de fritura usado. Foram utilizados 21 lotes diferentes para cada tipo de

biodiesel e a ferramenta quimiométrica utilizada foi o PLS1-DA. Todos os modelos
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construidos conseguiram identificar a mistura de interesse, além de apresentarem baixos
valores de RMSEC, RMSECV, RMSEP.

Javidnia et al. (2013) utilizaram FT-MIR para a classificagdo dos 6leos de Milho,
Canola, girassol, soja, azeite e manteiga, 0s métodos quimiométricos empregados foram:
PLS-DA, PLS-DA por intervalos (iPLS-DA), Analise das Variaveis Canonicas
Extendidas (ECVA) e ECVA por intervalos (IECVA). O melhor modelo de classificagcdo
foi utilizando o iIECVA onde todas as amostras foram classificadas corretamente e o pior
modelo de classificacdo foi utilizando o PLS-DA onde todas as amostras dos 6leos de
Canola e Milho foram classificadas erronemante e somente parte das amostras de

manteiga foram classificadas corretamente.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Empregar a Espectroscopia no infravermelho Meédio aliada ao método
quimiomeétrico de Analise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA)
para identificar os Oleos de Andiroba, Primula e Rosa Mosqueta auténticos dos
adulterados com oleaginosas de menor valor econémico.

Empregar metodologias analiticas e valida-las para classificar os 6leos auténticos
de Andiroba, Primula e Rosa Mosqueta dos adulterados com oleaginosas de menor valor
econdmico empregando Espectroscopia no Infravermelho Médio aliada ao método
quimiométrico de Andlise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA) e
analisar quais as bandas principais responsaveis pela classificacdo dos 6leos auténticos

dos adulterados.

2.1.2 Objetivos Especificos

Construir modelos PLS-DA para classificar os 6leos auténticos de Andiroba,
Primula e Rosa Mosqueta através de dados de espectroscopia MIR;

Validar os modelos PLS-DA desenvolvidos, através dos valores da tabela de
confusdo: Verdadeiros Positivos e Negativos, Falsos Positivos e Negativos,
Sensibilidade, Especificidade, Eficiéncia e Coeficiente de correlagdo de Matthew’s, para
modelo construido.

Utilizar o gréafico de Varidveis Importantes na Projecdo (VIP) para determinar
quais as bandas que foram mais importantes na discriminacéo das classes do modelo PLS-
DA.
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3.1 OBTENCAO DAS AMOSTRAS

As amostras dos 0Oleos de Primula e Rosa Mosqueta foram adquiridas na loja
virtual Mundo dos Oleos (www.mundodosoleos.com), e as do 6leo de Andiroba em uma
cooperativa da cidade Ilha de Marajo, no estado do Para. As amostras dos 6leos de Soja,
Milho e Girassol usadas como adulterantes foram adquiridas em estabelecimentos

comerciais da cidade de Uberléndia e regido.

3.2 PREPARACAO DAS AMOSTRAS ADULTERADAS

As amostras adulteradas foram preparadas pela adi¢do de quantidades do éleo
adulterantes nas concentragdes de 5, 10, 15 e 20% (m/m), sendo obtidas 24 amostras para
cada concentracdo por 6leo adulterante, totalizando assim 96 amostras para cada um dos
Oleos adulterantes. Para os 6leos de Primula e Rosa Mosqueta as adulteracdes foram feitas
utilizando os 6leos de Soja, Milho e Girassol, no caso do 6leo de Andiroba somente Soja
e Milho. Apds a preparacéo das solugdes elas foram armazenadas em vidro ambar, local
fresco, seco e longe da luz direta do sol.

Para a construcdo dos modelos PLS-DA as amostras foram separadas

aleatoriamente para compor os conjuntos de treinamento e teste, conforme a Tabela 6.
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Tabela 6 — NUmero de amostras adulteradas em cada modelo PLS-DA

Misturas Calibracéo Teste
Andiroba com 5% Soja 16 8
Andiroba com 10% Soja 16 8
Andiroba com 15% Soja 16 8
Andiroba com 20% Soja 16 8
Andiroba com 5% Milho 16 8
Andiroba com 10 Milho 16 8
Andiroba com 15% Milho 16 8
Andiroba com 20% Milho 16 8
Primula com 5% Soja 16 8
Primula com 10% Soja 16 8
Primula com 15% Soja 16 8
Primula com 20% Soja 16 8
Primula com 5% Milho 16 8
Primula com 10% Milho 16 8
Primula com 15% Milho 16 8
Primula com 20% Milho 16 8
Primula com 5% Girassol 16 8
Primula com 10% Girassol 16 8
Primula com 15% Girassol 16 8
Primula com 20% Girassol 16 8
Rosa Mosqueta 5% Soja 16 8
Rosa Mosqueta 10% Soja 16 8
Rosa Mosqueta 15% Soja 16 8
Rosa Mosqueta 20% Soja 16 8
Rosa Mosqueta 5% Milho 16 8
Rosa Mosqueta 10% Milho 16 8
Rosa Mosqueta 15% Milho 16 8
Rosa Mosqueta 20% Milho 16 8
Rosa Mosqueta 5% Girassol 16 8
Rosa Mosqueta 10% Girassol 16 8
Rosa Mosqueta 15% Girassol 16 8
Rosa Mosqueta 20% Girassol 16 8

Fonte: O autor.
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3.3 AQUISICAO DOS ESPECTROS

Os espectros MIR foram obtidos com 5 replicatas na regido de 4.000-600 cm™!
com resolugdo de 4 cm™?, 16 varreduras, utilizando um Espectrdmetro de Infravermelho
Médio modelo Spectrum Two (Perkin Elmer, Inc.), equipado com o dispositivo
amostrador Horizontal por Reflectancia Total Atenuada (HATR) (Pike Technologies,
Inc.) com cristal de ZnSe. Na limpeza do cristal foi utilizado o alcool isopropilico
(QUIMEX, grau de pureza PA) e algoddo, sendo monitorada através do programa
PerkinElmer Spectrum versdo 3.10 usando a comparagdo com a medida anterior do

branco.

3.4 CONSTRUCAO DOS MODELOS PLS-DA

As matrizes de dados iniciais para os modelos PLS-DA dos éleos de Andiroba,
Primula e Rosa Mosqueta foram constituidas de 232, 328 e 328 espectros respectivamente
com 2401 variaveis por espectro. Os pré-processamento e a construcao dos modelos PLS-
DA foram realizadas usando os programas MATLAB versdo 7.5 (Mathworks) e
PLS_TOOLBOX versdo 7.5, (Eigenvector Technologies).

Para o desenvolvimento dos modelos de classificacdo PLS-DA, inicialmente é
escolhido o melhor pré-processamento de dados. Foram testados 0s seguintes métodos:
centrar na média, Variacdo Normal Padrdo (SNV), primeira derivada, e a combinacgéo
entre eles: SNV + primeira derivada, primeira derivada + SNV, SNV + centrar na media,
centrar na média + SNV, primeira derivada + centrar na média e por fim centrar na média
+ primeira derivada.

Apdbs o pré-processamento, o conjunto de dados da matriz X inicial foi dividido
em dois subconjuntos, um para o treinamento (calibragéo) e outro para teste (validacdo).
Durante a construcdo do modelo PLS-DA a partir da matriz de dados X do conjunto de
treinamento foi escolhido o melhor nimero de Variaveis Latentes (VL) através do critério
de menor RMSECV na andlise conjunta da variancia acumulada em X e y, conforme €
ilustrado na Figura 16.

Neste caso foram escolhidas 4 VL devido ao menor valor de RMSECV e ao alto
valor de variancia acumulada nos blocos X 99,91% e y 99,91%. Um outro possivel
namero de Variaveis Latentes seria 7 com 99,99% de variancia acumulada no bloco X,

porém com essa alta capturdncia possivelmente estdo sendo capturados além de
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informacdes uteis ruidos dos espectros 0 que ndo é de interesse para a construcao dos

modelos multivariados.

Figura 16 — Parametros utilizados para a escolha do nimero de Variaveis Latentes
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Fonte: O autor.

Apos a construcdo do modelo PLS-DA é feito a andlise de de outliers através do
gréfico de influéncia (leverage) versus residuos de Student (Q Residuals), em seguida a
qualidade dos modelos construidos é avaliada através da tabela de confusdo e os
parametros RMSEC, RMSECV e RMSEP. O parametro VIP também foi analisado e
associado aos grupos funcionais responsaveis pela separacdo das classes de amostras

auténticas e adulteradas.
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4.1 ESPECTROS MIR DAS AMOSTRAS DOS OLEOS VEGETAIS

A Figura 17 mostra os espectros dos 6leos de Andiroba (a), Primula (b) e Rosa
Mosqueta (c) auténticos e adulterados. Nota-se que todos 0s espectros,
independentemente do tipo de dleo, adulterante ou teor apresentam grande semelhanca
entre si. As diferencas nas composi¢des quimicas de cada 6leo ndo causam uma grande
diferenga visual no espectro MIR das amostras autenticas e das adulteradas, dificultando

assim a distin¢cdo entre cada uma das amostras.

Figura 17 — Espectros das amostras auténticas e adulteradas com diferentes 6leos em

diferentes concentragdes, 6leo de (a) Andiroba, (b) Primula e (c) Rosa Mosqueta
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Os espectros MIR das amostras autenticas e adulteradas possuem essencialmente
absorc¢des correspondentes aos modos vibracionais caracteristicos e comuns a maioria dos

6leos vegetais com destaque para as regifes apresentadas na Tabela 7.

Tabela 7 — Principais grupos responsaveis pela absor¢cdo MIR das amostras de 6leos

Ndamero de onda (cm ™) Grupos funcionais
3.010 - 3.000 Estiramento de C=CH (cis)
2.960 a 2.855 Vibragdo de estiramento simétrico e assimétrico C—H de —CHs
1.750 - 1.730 Carbonila de éster, C=0
1.675-1.645 Estiramento C=C
1.470 - 1.430 Deformacdo angular de -(CHz)n-
1.390-1.370 Deformacéo angular de CHs
1900 - 730 Impressdo Digital (Estiramento e deformacéo angular de CC, CO
e deformacéo angular CH)
1.160 - 1.150 —CH no plano
1.118 e 1.097 C-O de éster
965 Estiramento de CH=CH (trans)
710-730 Deformacdo angular fora do plano —-CH=CH

Fonte: adaptado de ROHMAN; CHE MAN (2011, p. 584).
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4.2 CLASSIFICACAO MULTIVARIADA POR PLS-DA

4.2.1 Discriminagdo entre as Amostras Auténticas e Adulteradas do Oleo de

Andiroba

No modelo PLS-DA para distingdo das amostras dos 6leos de Andiroba auténticas
e adulteradas, 0 método de pré-processamento com o melhor desempenho foi 0 SNV +
centrar na média, onde com 4 Varidveis Latentes (VL) apresentou o menor valor de
RMSECV (0,2119) e altos valores de variancia acumulada nos blocos X(97,07%) e
y(68,64%). Nestas condicdes foi feita a avaliacdo da presenca de outliers através do
grafico de influéncia (leverage) versus residuos de Student (Q Residuals), onde as
amostras fora do limite de confianca de 95% (regido destacada na Figura 18) sdo
consideradas amostras anémalas.

Conforme observa-se na Figura 18 nenhuma das amostras do conjunto de
treinamento encontram-se na regido fora do limite de confianga de 95%, concluindo assim

gue ndo houve amostras andmalas no conjunto de treinamento.

Figura 18 — Grafico de residuos espectral versus leverage em nivel de significancia de
95% para modelo de classificacdo PLS-DA de amostras do 6leo de Andiroba auténtico e

adulterados com 6leos de Soja e Milho

0.35 T
0,30
1] 15

0,201 Qutliers i
-|:| Iﬂ_

1] (1]

U Residuals (2.93%:)

n0sE
H
[bu, mﬂ il ?t “’H’f oy g *

L]
‘—"Ii.___l____________________

Leverape (9707 %:)

Através do grafico de previsao (Figura 19) observa-se que o modelo construido
com 4 Variaveis Latentes classificou corretamente as amostras de 6leo de Andiroba
auténtico (m e A para os conjuntos de treinamento e validacdo, respectivamente), uma
vez que todas estavam acima do limite threshold, das amostras de 6leo de Andiroba

adulterado contendo 6leo de Soja ou Milho (e e ¢ para 0s conjuntos de treinamento e
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validacao, respectivamente), as quais ficaram todas abaixo da linha limite estabelecida.
Os valores de RMSEC e RMSEP para 0 modelo PLS-DA foram 0,2081 e 0,2675
respectivamente, indicando assim a auséncia de um sobreajuste no modelo de

classificacéo, pois os valores de erros obtidos foram proximos (LI et al., 2012).

Figura 19 — Estimativas do modelo PLS-DA para a classificacdo de amostras auténticas
e adulteradas do 6leo de Andiroba
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Observa-se no grafico de previsao (Figura 19) a existéncia de grupos de amostras
distribuidos ao longo do grafico. Ao analisar esses grupos, nota-se a diminuicao
sistematica nos valores de Y previstos conforme se varia de grupo, essa diminuicdo dos
valores de Y deve-se ao aumento da concentracdo dos adulterantes e consequentemente
diminuindo a semelhanca do perfil espectral das amostras adulteradas em relacdo as
amostras auténticas. Apos um decaimento os grupos voltam a apresentam valores de Y
previstos proximos a linha de separagdo seguido novamente de um decaimento nos
valores de Y isso deve-se ao fato da troca do Oleo adulterante e ao aumento de sua
concentracéo.

Através da analise da Figura 19 nota-se que todas as amostras auténticas do 6leo
de Andiroba em ambos os conjuntos de treinamento e teste foram classificadas
corretamente, indicando assim que o modelo construido foi capaz de distinguir as

amostras auténticas das amostras adulteradas.
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Uma outra forma de avaliar o modelo PLS-DA € através dos parametros presentes
na Tabela de Confusdo apresentados na Tabela 8. Ao analisar os valores de sensibilidade,
especificidade, preciséo e eficiéncia observa-se que todos foram iguais a 100% tanto para
0 conjunto de treinamento quanto para o conjunto de teste, indicando assim que houve
uma excelente separacdo entre as amostras dos 6leos de Andiroba auténticos (Classe 1) e
adulterados (Classe 0). O valor obtido pelo Coeficiente de Correlagdo de Matthew’s
(MCC) foi igual a + 1, ou seja, todas as amostras foram classificadas corretamente de
acordo com suas classes, portanto o modelo de classificacdo PLS-DA construido foi
capaz de realizar uma classificacdo 100% correta, ou seja, classificou todas as amostras

corretamente independentemente da classe da amostra.

Tabela 8 — Parametros de classificagcdo obtidos do modelo PLS-DA para classificacao

dos 6leos de Andiroba auténticos dos adulterados com Soja e Milho

Parametros Conjunto de treinamento  Conjunto de teste

Taxa de Falso Positivo e Negativo (%) 0 0
Taxa de Verdadeiro Positivo e Negativo (%) 100 100
Sensibilidade (%) 100 100
Especificidade (%) 100 100
Exatiddo (%) 100 100
Eficiéncia (%) 100 100

Coeficiente correlacdo de Matthew’s 1 1

A anélise discriminante é baseada no perfil dos espectros MIR das amostras
auténticas e adulteradas do 6leo de Andiroba. A partir do estudo das Varidveis
Importantes na Projecdo (VIP) foi possivel identificar as variaveis que tiveram mais
influéncia para a discriminagédo entre os Oleos. Estas variaveis estdo representadas na
Figura 20; onde as variaveis que apresentam Scores VIP superiores a 1 sdo consideradas
importantes para 0 modelo PLS-DA (ALMEIDA et al., 2013).

Observa-se que as regides que apresentaram importancia para a classificacdo das
amostras foram: Deformac&o angular fora do plano -CH=CH (730-710 cm™), Carbonila
de éster (1.750-1.730 cm™2), vibragBes de estiramento simétrico e assimétrico C—H de
CHj3 (2.960-2.855 cm™?) e estiramento de ligacdo cis-C=CH (3.000 — 3.010) cm ™.
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Figura 20 — Varidvel importante na projecéo (VIP) do modelo PLS-DA para

classificacdo do 6leo de Andiroba auténtico e adulterado com 6leos de Soja e Milho
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Podemos concluir que a diferenca espectral entre as amostras dos 6leos de
Andiroba auténticos e os adulterados com o0leos de Soja, e Milho sdo associadas
principalmente as diferentes composicdes e proporcdes dos acidos graxos presentes em

seus 6leos conforme se observa na Tabela 9.

Tabela 9 Composicéo quimica do 6leo de Andiroba e de outros 6leos vegetais (m/m) %

Acidos Graxos Oleo de Andiroba  Oleo de Soja  Oleo de Milho
Acido Miristico (14:0) 0-17
Acido Palmitico (16:0) 27 95-13,3 8-16,5

Acido Palmitoleico (16:1) 1
Acido Esteérico (18:0) 7 30-6,1 0-45
Acido Oleico (18:1) 49 17,0 - 28,5 20 - 42,2
Acido Linoleico (18:2) 16 53,7 44,7
Acido Alfa-Linolénico (18:3) 55-11,0 0-15
Acido Eicosandicos (20:0) 0-0,6 0-0,7

Fonte: (FAO, 2007).

Ao analisar a Tabela 9 observa-se que o 6leo de Andiroba apresenta uma maior

concentragdo do Acido Palmitico quando comparado aos demais 6leos. Assim, em uma
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mesma massa teremos uma maior quantidade de moléculas de acidos graxos no 6leo de
Andiroba e, consequentemente um maior nimero de carbonilas. Este fato é refletido no
alto valor da Carbonila de éster (1.750-1.730 cm™) no gréfico de VIP (Figura 20).

O oleo de Andiroba apresenta menos insaturacdes quando comparado aos demais
Oleos, pois possui menores concentracdes dos acidos Linoleico e Linolénico, o que
também se observa pelo seu valor de indice de lodo (Tabela 4). Isso se reflete no grafico
de VIP (Figura 20) nas regides de 730-710 cm™! (-CH=CH) e 3.000 — 3.010 cm* (cis-

C=CH) onde apresenta altos valores de VIP Scores.

4.2.2 Discriminagao entre as Amostras Auténticas e Adulteradas do Oleo de Primula

Para 0 modelo de classificacdo PLS-DA de discriminacdo entre os Gleos de
Primula auténticos e adulterados com o6leos de Soja, Milho e Girassol o melhor pré-
processamento de dados foi 0 SNV + centrar na média. Durante a construcdo do modelo
PLS-DA foram utilizadas 4 VL uma vez que apresentou o menor valor de RMSECV
(0,1128) e uma grande variancia acumulada dos blocos X (94,57%) e y (89,60%). Em
seguida foi feita a avaliacdo da presenca de amostras anémalas (outliers) através do
grafico de influéncia (leverage) versus residuos de Student (Q Residuals) (Figura 21),
onde foi observado que nenhuma das amostras ficaram na regido acima do limite de 95%
simultaneamente de leverage e Q Residuals e consequentemente nenhuma das amostras
do conjunto de treinamento foi considerada andmala.

Os valores de RMSEC e RMSEP para o modelo PLS-DA foram 0,1121 e 0,1143
respectivamente, indicando assim a auséncia de um sobreajuste no modelo de
classificacdo, pois os valores de erros obtidos foram séo proximos um do outro (LI et al.,
2012).
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Figura 21 — Grafico de residuos espectral versus leverage em nivel de
significancia de 95% para modelo de classificagdo PLS-DA de amostras do 6leo de
primula auténtico e adulterados com 6leos de Soja, Milho e Girassol.
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O modelo PLS-DA construido a partir de 4 Variaveis Latentes foi capaz de
classificar corretamente as amostras dos 6leos de Primula auténticas tanto do conjunto de
treinamento quanto do conjunto de teste (acima da linha de threshold) das adulteradas
com oOleos de Soja, Milho e Girassol em ambos os conjuntos (abaixo da linha de

threshold), conforme se observa no gréfico de predicdo (Figura 22).

Figura 22 — Estimativas do modelo PLS-DA para a classificacdo de amostras auténticas

e adulteradas do 6leo de Primula
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Através da analise do grafico de predicéo € possivel notar que existe um grupo de
amostras na calibracdo e previsao que ficaram mais proximos a linha de separacao do que
as demais amostras, essas amostras pertencem ambas ao grupo do 6leo de Primula
adulterado com 5% de 6leo de Girassol. Além disso, ao longo do grafico de predicao é
observado um decaimento dos valores Y de previstos seguidos de um aumento, o
decaimento € devido a maior concentracdo dos Oleos adulterantes, enquanto que o
aumento é devido a troca do 6leo adulterante que é seguido novamente de uma queda nos
valores de predicdo devido novamente a maior adi¢do de adulterantes diminuindo assim
a similaridade entre as amostras.

Através da analise da Figura 22 nota-se que todas as amostras auténticas do 6leo
de Primula em ambos os conjuntos de treinamento e teste foram classificadas
corretamente, indicando assim que o modelo construido foi capaz de distinguir as
amostras auténticas das amostras adulteradas independentemente do 6leo empregado
como adulterante.

A avaliacdo do modelo foi feita através dos pardmetros contidos na tabela de
confusdo (Tabela 10). Durante a analise dos valores de sensibilidade, especificidade,
precisdo e eficiéncia é observado que todos valores foram iguais a 100% tanto para o
conjunto de treinamento quanto para o0 conjunto de teste, indicando assim que houve uma
excelente separacdo entre as amostras dos 6leos de Primula auténticos (Classe 1) e
adulterados (Classe 0). O valor obtido pelo Coeficiente de Correlagdo de Matthew’s
(MCC) foi igual a + 1, ou seja, todas as amostras foram classificadas corretamente de
acordo com suas classes, portanto o modelo de classificacdo PLS-DA construido foi
capaz de realizar uma classificacdo 100% correta, ou seja, classificou todas as amostras

corretamente independentemente da classe da amostra.
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Tabela 10 — Parametros de classificacdo obtidos do modelo PLS-DA para classificacéo

dos 0leos de Primula auténticos dos adulterados com Soja, Milho e Girassol

Parametros Conjunto de treinamento  Conjunto de teste

Taxa de Falso Positivo e Negativo (%) 0 0
Taxa de Verdadeiro Positivo e Negativo (%) 100 100
Sensibilidade (%) 100 100
Especificidade (%) 100 100
Exatidao (%) 100 100
Eficiéncia (%) 100 100

Coeficiente correlacdo de Matthew’s 1 1

A partir do estudo das Variaveis Importantes na Projecdo (VIP) foi possivel
identificar as varidveis que tiveram mais influéncia para a discriminacédo entre os 6leos.
Estas variaveis estdo representadas na Figura 23.

Observa-se que as regides que apresentaram importancia para a distincdo das
amostras foram: Carbonila de éster (1.750-1.730 cm™?), vibracdes de estiramento
simétrico e assimétrico C-H de CH3 (2.960-2.855 cm™?) e estiramento de ligacéo cis-
C=CH (3.000 — 3.010) cm™, onde a banda de carbonila de éster apresentou um valor de
140 e se destacou dentre as demais variaveis, indicando assim que a diferenca entre o 6leo
de Primula dos demais dleos deve-se principalmente ao grupo carbonila de éster. Ou seja,
podemos concluir que a diferenca espectral entre as amostras dos 6leos de Primula
auténticos e os adulterados com o6leos de Soja, Milho e Girassol sdo associadas
principalmente as diferentes composicdes e proporcdes dos acidos graxos presentes em

seus 0leos.
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Figura 23 — Variavel importante na projecao (VIP) do modelo PLS-DA para
classificacéo do 6leo de Primula auténtico e adulterado com 6leos de Soja, Milho e

Girassol
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A diferenca espectral entre as amostras dos 6leos de Primula auténticos e os
adulterados com oOleos de Soja, Milho e Girassol sdo associadas principalmente as
diferentes composicoes e propor¢des dos acidos graxos presentes em seus 6leos conforme

mostra a Tabela 11.

Tabela 11 Composi¢do quimica do 6leo de Primula e de outros 6leos vegetais (m/m) %

Acidos Graxos Ol,eo de Oleo_ de Ole_o de O_Ieo de
) Primula Soja Milho Girassol
Acido Miristico (14:0) 0-1,7
Acido Palmitico (16:0) 6,31 95-13.3 8-16,5 49-8,0
Acido Palmitoleico (16:1)
Acido Esteérico (18:0) 1,88 30-6,1 0-45 1,3-7,0
Acido Oleico (18:1) 6,93 17,0 -28,5 20-42,2 13-40
Acido Linoleico (18:2) 73,88 53,7 447 17 -85
Acido o-Linolénico (18:3) 55-11,0 0-15 0-05
Acido y-Linolénico (18:3) 9,24
Acido Eicosanoicos (20:0) 0,31 0-0,6 0-0,7 0,1-4,0

Fonte: (FAO, 2007; MONTSERRAT-DE LA PAZ et al., 2014)

Ao analisar a Tabela 11 observa-se que o0 6leo de Primula apresenta uma maior
concentracgéo dos acidos Linoleico e Acido y-Linolénico, quando comparado aos demais
6leos. Assim, em uma mesma massa teremos um menor nimero de moléculas de &cidos

graxos no 6leo de Primula e, consequentemente um menor namero de carbonilas. Sendo
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este fato € refletido no alto valor da Carbonila de éster (1.750-1.730 cm™?) do grafico de
VIP (Figura 23).

O 6leo de Primula apresenta mais insatura¢cdes quando comparado aos demais
Oleos, pois possui maiores concentracfes dos acidos Linoleico e Linolénico, o que
também se observa pelo seu valor de indice de lodo (Tabela 4). Isso também se reflete no
grafico de VIP nas regides de 730-710 cm™ (-CH=CH) e 3.000 — 3.010 cm ™! (cis-C=CH)
onde apresenta altos valores de VIP Scores.

4.2.3 Discriminacédo Entre as Amostras Auténticas e Adulteradas do Oleo de Rosa

Mosqueta

O melhor pré-processamento para 0 modelo PLS-DA de discriminacdo entre os
0leos de Rosa Mosqueta auténticos e adulterados com 6leos de Soja, Milho e Girassol foi
0 SNV + centrar na média. Durante a constru¢cdo do modelo PLS-DA foram utilizadas 4
VL uma vez que apresentou o menor valor de RMSECYV (0,1649) e uma grande variancia
acumulada dos blocos X (87,46%) e y (74,57%). Nestas condic¢des foi feita a avaliacdo
da presenca de outliers através do grafico de influéncia (leverage) versus residuos de
Student (Q Residuals) (Figura 24), onde foi constatado que nenhuma das amostras
ficaram acima do limite de 95% simultaneamente de leverage e Q Residuals e
consequentemente nenhuma das amostras do conjunto de treinamento foi considerada

anbmala.

Figura 24 — Gréfico de residuos espectral versus leverage em nivel de significancia de
95% para modelo de classificacdo PLS-DA de amostras do 6leo de Rosa Mosqueta

auténtico e adulterados com 6éleos de Soja, Milho e Girassol
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O modelo PLS-DA construido a partir de 4 Variaveis Latentes foi capaz de
classificar corretamente as amostras dos 6leos de Rosa Mosqueta auténticas tanto do
conjunto de treinamento quanto do conjunto de teste (acima da linha de threshold) das
adulteradas com 6leos de Soja, Milho e Girassol em ambos 0s conjuntos (abaixo da linha

de threshold), conforme se observa no grafico de predi¢do (Figura 25).

Figura 25 — Estimativas do modelo PLS-DA para a classificacdo de amostras auténticas
e adulteradas do 6leo de Rosa Mosqueta
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m Amostras de Treinamento: Oleo de Rosa Mosqueta Auténtico, A Amostras de

Treinamento: Oleo de Rosa Mosqueta adulterado, ¥ Amostras Teste: Oleo de Rosa

Mosqueta Auténtico, * Amostras Teste: Oleo de Rosa Mosqueta adulterado.

Através da andlise do gréafico de predicdo é possivel notar que existe um grupo de
amostras na calibracdo e previsao que ficaram mais proximos a linha de separacao do que
as demais amostras, essas amostras pertencem ambas ao grupo do 6leo de Rosa Mosqueta
adulterada com 5% de 6leo de Soja. Além disso, ao longo do gréfico de predicdo é
observado um decaimento dos valores Y de previstos seguidos de um aumento. O
decaimento € devido a maior concentragdo dos Oleos adulterantes, enquanto que o
aumento é devido a troca do 6leo adulterante que é seguido novamente de uma queda nos
valores de predigdo devido novamente a maior adi¢do de adulterantes diminuindo assim
a similaridade entre as amostras.

Através da analise da Figura 25 nota-se que todas as amostras auténticas do 6leo
de Rosa Mosqueta em ambos 0s conjuntos de treinamento e teste foram classificadas

corretamente, indicando assim que o modelo construido foi capaz de distinguir as



4 RESULTADOS E DISCUSSOES |65

amostras auténticas das amostras adulteradas independentemente do 6leo empregado
como adulterante.

Os parametros de avaliacdo do modelo foram organizados também na tabela de
confusdo (Tabela 12). Ao analisar os valores de sensibilidade, especificidade, precisao e
eficiéncia observa-se que todos foram iguais a 100% tanto para o conjunto de treinamento
quanto para o conjunto de teste, indicando assim que houve uma excelente separagéo
entre as amostras dos dleos de Rosa Mosqueta auténticos (Classe 1) e adulterados (Classe
0). O valor obtido pelo Coeficiente de Correlagdo de Matthew’s (MCC) foi igual a + 1,
ou seja, todas as amostras foram classificadas corretamente de acordo com suas classes,
portanto o modelo de classificacdo PLS-DA construido foi capaz de realizar uma
classificagdo 100% correta, ou seja, classificou todas as amostras corretamente

independentemente da classe da amostra.

Tabela 12 — Parametros de classificacdo obtidos do modelo PLS-DA para classificacéo

dos dleos de Rosa Mosqueta auténticos do adulterados com Soja, Milho e Girassol

Parametros Conjunto de treinamento  Conjunto de teste

Taxa de Falso Positivo e Negativo (%) 0 0
Taxa de Verdadeiro Positivo e Negativo (%) 100 100
Sensibilidade (%) 100 100
Especificidade (%) 100 100
Exatiddo (%) 100 100
Eficiéncia (%) 100 100

Coeficiente correlacdo de Matthew’s 1 1

A partir do estudo das Variaveis Importantes na Projecdo (VIP) foi possivel
identificar as varidveis que tiveram mais influéncia para a discriminacdo entre os 6leos.
Estas variaveis estdo representadas na Figura 26.

Observa-se que as regides que apresentaram importancia para a distin¢cdo das
amostras foram: Deformac&o angular fora do plano -CH=CH (730-710 cm™), Carbonila
de éster (1.750-1.730 cm™2), vibragBes de estiramento simétrico e assimétrico C—H de
CHj3 (2.960-2.855 cm™?) e estiramento de ligagdo cis-C=CH (3.000 — 3.010) cm ™.
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Figura 26 —Variavel importante na projecéo (VIP) do modelo PLS-DA para
classificacdo do 6leo de Rosa Mosqueta auténtico e adulterado com 6leos de Soja,

Milho e Girassol
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A diferenca espectral entre as amostras dos 6leos de Rosa Mosqueta auténticos e
os adulterados com o0leos de Soja, Milho e Girassol sdo associadas principalmente as
diferentes composicdes e proporcdes dos acidos graxos presentes em seus 6leos conforme

mostra a Tabela 13.

Tabela 13 Composicao quimica do 6leo de Rosa Mosqueta e de outros éleos vegetais

(m/m) %
Acidos Graxos Oleo de Rosa  Oleo de Oleo de Oleo de
Mosqueta Soja Milho Girassol
Acido Miristico (14:0) 0-17

Acido Palmitico (16:0) 5,26 95-13,3 8-16,5 49-8,0
Acido Esteérico (18:0) 3,13 3,0-6,1 0-45 1,3-70
Acido Oleico (18:1) 22,14 17,0285 20— 42,2 13— 40
Acido Linoleico (18:2) 48,84 53,7 44,7 17 -85
Acido a-Linolénico (18:3) 20,65 55-11,0 0-15 0-05
Acido Eicosan6icos (20:0) 0-0,6 0-0,7 0,1-4,0

Fonte: (FAO, 2007; ERCISLI, 2007)

Através da andlise da Tabela 13 observa-se que o 6leo de Rosa Mosqueta
apresenta uma maior concentracdo do acido a-Linolénico quando comparado aos demais
Oleos. Assim, em uma mesma massa teremos uma menor quantidade de moléculas de

acidos graxos no 6leo de Rosa Mosqueta e, consequentemente um menor namero de
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carbonilas. Portanto, este fato € refletido no alto valor da Carbonila de éster (1.750-1.730
cmY) do gréfico de VIP (Figura 26).

O 6leo de Rosa Mosqueta apresenta, mais insaturagcdes quando comparado aos
demais 0leos, pois possui maiores concentrac6es dos acidos Linoleico e Linolénico, o que
também se observa pelo seu valor de indice de lodo (Tabela 4). Isso também se reflete no

gréafico de VIP na regido de (cis-C=CH) onde apresenta altos valores de VIP Scores.
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi possivel classificar os 6leos vegetais auténticos de Andiroba,
Primula e Rosa Mosqueta através de metodologias baseadas na utilizacdo da técnica de
espectroscopia MIR aliada ao método quimiométrico PLS-DA.

As metodologias analiticas propostas demonstraram ser eficientes na classificacdo
dos 6leos vegetais, apresentando os resultados maximos da Tabela de Confusdo ou seja
100% de classificacdo correta independentemente do tipo e da concentracdo do 06leo
adulterante utilizado. Também foi analisado os principais grupos funcionais responsaveis
pela classificacdo dos 6leos auténticos dos adulterados atraves do grafico de VIP, onde
conclui-se que a principal diferenca entre os espectros MIR dos 6leos auténticos dos
adulterados ocorre principalmente na regido da Carbonila de éster, C=0 (1.750 — 1.730
cm 1) seguida das regides de Vibragdo de estiramento simétrico e assimétrico C—H de —
CH3 (2960 — 2885 cm 1) e Estiramento de C=CH (cis) (3010 — 3000 cm 1),

As metodologias desenvolvidas podem vir a ser empregadas na inddstria e em
orgaos de controle de qualidade com o intuito de identificar falsificacGes destes produtos,
uma vez que € uma técnica rapida, de amostragem direta, ndo destrutiva garantindo assim
a integridade das amostras que poderdo ser novamente analisadas, além de utilizar um
volume reduzido da amostra (cerca de 0,5 mL) por analise. Uma outra vantagem da
técnica € que existem equipamentos de infravermelho médio portateis, neste sentido as

analises podem ser feitas no proprio local ap6s a producéo in-situ.
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