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RESUMO 

 

O crescente interesse em terapias à base de óleos vegetais voltados à prevenção e/ou tratamento de 

diversas patologias tem se tornado notório, procedendo um significativo aumento, nos últimos anos, do 

quantitativo de estudos científicos voltados a comprovar estes benefícios. 

A semente de linhaça é uma oleaginosa rica em α-Tocoferol e ácido α-linolênico, componentes com 

efeitos anticancerígenos estudados, além de sua aplicação na prevenção de cardiopatias e diabetes. O 

extrato e óleo extravirgem de Ginkgo biloba por sua vez, tem sido proposto na literatura como um 

candidato promissor no tratamento de doenças degenerativas do sistema nervoso, com potenciais efeitos 

benéficos na prevenção de câncer de garganta, de colo de útero, de ovário e controle hormonal feminino. 

Neste contexto, os óleos extravirgem de Ginkgo biloba e Linhaça se tornaram matérias primas de 

elevado valor agregado, tornando-os possíveis alvos de adulterações, o que resulta na necessidade de 

desenvolvimento de ferramentas para controle de qualidade dos mesmos.  

Assim, este trabalho teve como objetivo principal o desenvolvimento de métodos analíticos eficientes 

em detectar e classificar adulterações em amostras de óleo extravirgem de Linhaça e Ginkgo biloba e 

quantificar óleos vegetais de menor custo, como óleo de soja, óleo de girassol, óleo de milho e óleo 

mineral, usando a técnica de Espectrometria no Infravermelho Médio aliada aos métodos de Calibração 

Multivariada por Quadrados Mínimos Parciais (PLS) e Análise Discriminante por Quadrados Mínimos 

Parciais (PLS-DA), aplicando os modelos construídos em amostras comerciais, a fim de propor tais 

métodos como etapas a serem implementadas em análises de rotina e controle de qualidade e pureza 

desses óleos extravirgem por órgãos de fiscalização. A validação multivariada foi avaliada de acordo 

com norma ASTM 1655-05, através do cálculo de NAS e Figuras de Mérito para os modelos PLS 

obtidos, enquanto que para os PLS-DA foram avaliados os parâmetros da Tabela de Confusão de Bayes. 

Os modelos construídos foram eficientes em detectar adulterações por óleos vegetais de menor valor 

nutricional. 

 

Palavras-chaves: Óleo Extravirgem de Linhaça; Óleo Extravirgem de Ginkgo biloba; Óleos 

Nutracêuticos; Controle de Qualidade; PLS; PLS-DA.  



 

 

 

ABSTRACT 

 

The growing interest in plant-based therapies aimed at the prevention and/or treatment of 

various pathologies has become increasingly noticeable. In recent years, there has been a 

significant increase in the number of scientific studies aimed at proving these benefits. 

Flaxseed is an oil rich in α-Tocopherol and α-linolenic acid, components with anticancer effects 

studied, in addition to its application in the prevention of heart disease and diabetes. Ginkgo 

biloba extract and oil, in turn, has been proposed in the literature as a promising candidate in 

the treatment of degenerative diseases of the nervous system, with potential beneficial effects 

in the prevention of throat, cervix, ovary and control cancer hormonal activity. 

In this context, extra virgin oils from Ginkgo biloba and Linnaeus have become high added 

value raw materials, making it possible to adulterate targets, which results in the need to develop 

tools to control their quality. 

Thus, the main objective of this work was the development of efficient analytical methodologies 

to detect and classify adulterations in Flaxseed and Ginkgo biloba extra virgin oil samples and 

to quantify lower cost vegetable oils such as soybean oil, sunflower oil, corn oil and Mineral 

oil using the Medium Infrared Spectrometry technique coupled with the Partial Minimum 

Square Multivariate Calibration (PLS) and Discriminating Partial Minimum Square Analysis 

(PLS-DA) methods, applying in commercial samples, in order to propose such methodologies 

as stages a to be implemented in routine analyzes and control of quality and purity of these extra 

virgin oils by inspection agencies. The multivariate validation was evaluated according to 

ASTM 1655-05, by calculating NAS and Merit Figures for the PLS models obtained, while for 

the PLS-DA the parameters of the Bayes Confusion Table were evaluated. The constructed 

models were efficient in detecting adulterations by vegetable oils of lower nutritional value. 

Keywords: Extravirgem Flaxseed Oil; Extravirgem Ginkgo Biloba Oil; Nutraceutical Oils; 

Quality Control; PLS; PLS-DA.  
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INTRODUÇÃO 

 

A inclusão de certos alimentos à dieta humana com a finalidade de prevenção e 

redução do risco de doenças é uma prática datada de milhares de anos. Os avanços no 

cuidado à saúde testemunhados nas últimas décadas resultaram em um significativo 

aumento na expectativa de vida média da população mundial, em concordância com o 

crescente interesse por estudos e pesquisas da correlação entre certos alimentos e o 

cuidado e/ou tratamento de doenças (Monteiro e Marin, 2015). Neste contexto, os óleos 

extravirgem têm sido amplamente utilizados como nutracêuticos, que por definição trata-

se um alimento que proporciona benefícios médicos e de saúde, prevenção e/ou 

tratamento de doenças (Kaluza et al., 2009).  

A linhaça (Linus usitatissimum L.) da família Linaceae, uma oleaginosa cultivada 

ao longo de séculos, produz sementes de estruturas chatas, pontiagudas ovaladas, de cor 

marrom ou dourada, da qual pode se extrair óleo (Nogueira et al., 2010). É uma das 

plantas utilizadas na alimentação humana mais antigas da história, cujos primeiros relatos 

são datados de 5000 a.c. na Mesopotâmia, onde era empregada para consumo e utilizada 

para tratar ferimentos (Shealy, 2003). Originária da Ásia e atualmente cultivada na 

Argentina, nos Estados Unidos, na Rússia e na Ucrânia, sendo o Canadá o principal 

produtor (Nogueira et al., 2010). A produção mundial de Linhaça é de aproximadamente 

2,4×106 toneladas anuais. No Brasil o grão é cultivado, em sua grande maioria, no estado 

do Rio Grande do Sul. A utilização do óleo extravirgem das sementes de Linhaça como 

um ingrediente alimentar funcional é crescente, uma vez que é rico em ácido α-linolênico, 

tocoferol e proteínas (Figueiredo et al., 2017). 

Ginkgo biloba (Ginkgo biloba L.), da família Ginkgoacea, também conhecida como 

“nogueira do Japão”, é uma árvore frutífera de origem asiática datada do período 

Mesozoico, pois já existia há mais de 150 milhões de anos. O óleo de ginkgo biloba possui 
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elevado valor nutracêutico e comercial devido as suas propriedades antioxidantes e 

possíveis efeitos protetores contra a aterosclerose. Há evidências na literatura que apoiam 

um papel preventivo de Ginkgo biloba contra doenças degenerativas do cérebro, como 

Alzheimer, diversos tipos de câncer e disfunções hormonais. Possui efeito de prevenção 

à cardiopatias, alívio do estresse e efeitos de aumento da memória e possíveis efeitos 

sobre distúrbios psiquiátricos (Mahadevan e Park, 2008). 

A expansão do proeminente mercado do segmento de alimentos nutracêuticos e o 

aumento do valor agregado destes produtos são concomitantes com o surgimento de 

práticas de adulteração, com a finalidade de obtenção de lucros indevidos, pela adição de 

componentes de menor valor comercial e nutritivo. No entanto, o desenvolvimento do 

setor de alimentos nutracêuticos é dependente da capacidade das indústrias de integrarem 

a credibilidade e processos de controle de qualidade eficientes, aliados a uma 

comunicação correta e eficiente aos consumidores (Moraes e Colla, 2006).  

O óleo Extravirgem de linhaça (OEL) e óleo extravirgem de ginkgo biloba (OEG) 

são alimentos nutracêuticos de notória importância comercial, não obstante, ao comparar 

diferentes óleos vegetais, extravirgem ou não, observa-se uma grande semelhança nas 

características físico-químicas e nas suas composições químicas, sendo compostos, em 

sua grande maioria, por uma mistura de diferentes proporções ácidos graxos, fato que 

pode mudar a especificidade de cada óleo. Portanto, a percepção de adulterações em OEL 

e OEG, causadas pela adição de óleos vegetais de menor valor nutricional e comercial é, 

em muitos casos, difícil de realizar (Gurdeniz e Ozen, 2009; Do et al., 2015). Portanto, é 

necessária a criação de métodos eficientes e viáveis para controle de qualidade de OEL e 

OEG, no sentido de detectar adulterações pela adição de outros óleos (Quiñones-Islas et 

al., 2013; Elzey et al., 2016).  

Nesse contexto, este trabalho teve como objetivo a aplicação de métodos de 
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calibração multivariada para classificar e quantificar adulterações em Óleo Extravirgem 

de Linhaça e Óleo Extravirgem de Ginkgo biloba por Óleo de Soja (OS), Óleo de Girassol 

(OG), Óleo de Milho (OM) e Óleo mineral derivado de Petróleo (OMP) através do uso 

de Espectrometria no Infravermelho Médio com transformada de Fourier e ferramentas 

quimiométricas. A eficiência dos modelos obtidos foi avaliada pelos valores de erros, 

visando uma melhor relação entre as medidas espectroscópicas e a proporção de 

adulteração nas amostras. 

A presente Tese foi dividida em dois capítulos, além de Conclusões e Referências 

bibliográficas, conforme esquematizado no Mapa Mental (Figura 1). O primeiro capítulo, 

intitulado Revisão de Bibliografia, apresenta as principais características dos óleos 

extravirgem, foco deste estudo, abordando um breve panorama histórico de seus usos 

como nutracêuticos, sua importância no cenário brasileiro e mundial, suas aplicações no 

âmbito de prevenção e tratamento de doenças e normas que regem os parâmetros de 

qualidade, traz uma abordagem teórica concisa a respeito da técnica de absorção de 

radiação na região do infravermelho e um levantamento bibliográfico do uso da técnica, 

em especial no controle de qualidade de alimentos. Por fim, trata de forma concisa os 

métodos quimiométricos utilizados para a construção de modelos de Calibração 

Multivariada, por Quadrados Mínimos Parciais (PLS) e de Classificação usando Análise 

Discriminante por Quadrados Mínimos Parciais (PLS-DA), assim como cálculo do NAS 

e as figuras de mérito para validação dos modelos.   

A adulteração dos OEL e OEG é discutida no capítulo 2: Método de Controle de 

Qualidade de Óleos Extravirgem, através da construção de modelos PLS e PLS-DA 

para classificar e quantificar individual e simultaneamente adulterações por adição de 

óleos (OS, OG, OM e OMP). Neste capítulo são avaliados os valores de erros obtidos e 

realizada a validação multivariada dos modelos construídos, através do cálculo de NAS 
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e figuras de mérito. Os modelos construídos são então aplicados a amostras comerciais 

reais de OEL e OEG, são discutidos os resultados que revelam indícios de possíveis 

adulterações por óleos vegetais e/ou óleo mineral. 

Esta tese encerra-se com as Conclusões do trabalho, demonstrando a eficiência e 

vantagens da aplicação das metodologias FTMIR-PLS e FTMIR-PLS-DA propostas, 

através da aplicação das mesmas a amostras reais de OEL e OEG. Por fim, segue uma 

lista de Referências Bibliográficas em que são apresentados os trabalhos que 

contribuíram para a elaboração desta Tese. 
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Figura 1 – Diagrama, Mapa Mental do trabalho. 

 
Fonte: O autor.  
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1.1. Óleo de Linhaça 

 

Linho, de nome científico Linum usitatissimum L. da família das Linaceae, é uma 

herbácea que pode atingir até um metro de altura e produz flores de cor azulada (Figura 2(a)). 

A planta do linho é formada por uma estrutura fibrosa, a partir da qual são fabricadas fibras 

longas para a base de muitos tecidos.  Trata-se de uma das plantas cultivadas mais antigas 

da história, cujos primeiros relatos de uso das sementes para fins nutracêuticos são datados 

de 5000 anos antes de Cristo, na Mesopotâmia, onde a planta era utilizada para tratar 

ferimentos.   

 

Figura 2 – Linhaça (Linum usitatissimum L.), (a) planta do linho, (b) sementes da variedade 

dourada e óleo extravirgem extraído destas, (c) sementes da variedade marrom e flores. 

 

Fonte: Internet, adaptado pelo autor.  
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 Às sementes da planta do linho dá-se o nome de linhaça, um grão oleaginoso, de cor 

dourada ou marrom, com sementes de aproximadamente 5,0 mm de comprimento e tornam-se 

pegajosas quando molhadas (Figura 2(b)). As sementes podem ser consumidas in natura ou 

moídas, também podem ser utilizadas como ingrediente na preparação de produtos de 

panificação, sobremesas e produtos cárneos (Nogueira et al., 2010). No Brasil o principal 

destino da Linhaça é na indústria, utilizada como componente de secante de tintas, vernizes, 

corantes, na produção de sabões, borrachas sintéticas, proteção de madeiras, massa para vidro, 

cosméticos, entre outros. Também existem estudos para o uso da Linhaça na produção de 

biodiesel (Dixit et al., 2012).  

 A coloração da semente é determinada pela quantidade de pigmentos no revestimento da 

semente, essa quantidade varia de acordo com fatores genéticos e com as condições climáticas 

na região de cultivo (Molena-Fernandes et al., 2010). A Linhaça dourada é cultivada em regiões 

frias, como a Europa, no Brasil é cultivada de forma orgânica. Já a Linhaça marrom é a mais 

frequentemente cultivada, em regiões de clima úmido e quente. A semente de linhaça nas 

variedades dourada e marrom não diferem muito na sua composição química (Oomah e Mazza, 

1993), conforme exposto na Tabela 1. 

 

Tabela 1 - Comparação dos constituintes nas variedades da Linhaça marrom e dourada.  

Componentes (g/100g) Linhaça marrom Linhaça dourada 

Proteína (g/100g) 19,1 21,6 

Lipídios totais (g/100g) 33,7 34,8 

Fibras (g/100g) 28,0 22,5 

Valor energético total (Kcal/100g) 417 441 

Ácido α-linolênico (Ômega3) 58,4 58,3 

Ácido linoleico (Ômega6) 13,3 13,4 

Vitamina E (αTocoferol) 7,5 7,4 

Fonte: (Núcleo De Estudos E Pesquisas Em Alimentação, 2011) 
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O óleo extravirgem extraído da Linhaça (OEL) (Shealy, 2003) é rico em componentes 

que apresentam ações nutracêuticas e farmacológicas importantes (Anvisa, 1999), como Ômega 

3 (Ácido α-linolênico), Ômega 6 (Ácido linoleico), vitamina E (α-Tocoferol), minerais como 

potássio, fósforo, magnésio, cálcio, enxofre, além de fibras solúveis e lignana, principalmente  

Secoisolariciresinol Diglicosídeo (SDG) (Hu et al., 2007; Figueiredo et al., 2017; Johnsson, 

2009 ), os quais vêm sendo avaliados em pesquisas clínicas e estudos relacionados a prevenção 

e tratamento de diversos tipos de cânceres, como câncer de mama (Dabrosin et al., 2002; Mason 

et al., 2010), de ovários (Eilati et al., 2013), próstata (Kaluza et al., 2009) e outros (Dabrosin et 

al., 2002). O OEL também é amplamente associado a diminuição do mau colesterol HDL (high 

density lipoprotein), prevenindo doenças cardiovasculares (Leyva et al., 2011), a manutenção 

do peso corporal (Pilar et al., 2014) e prevenção a obesidade (Johnsson, 2009 ), assim como 

prevenção e tratamento de diabetes (Jangale et al., 2013).  

As propriedades nutracêuticas do OEL citadas na literatura são diversas, como no 

controle hormonal feminino, prevenção de diversos casos de neoplasia maligna e na prevenção 

do aparecimento de metástases, sendo constantemente recomendado na prevenção e/ou 

tratamento de diversos males e manutenção da saúde humana. Tal aplicabilidade resulta em seu 

elevado valor comercial agregado sendo comercializado no Brasil com valores da ordem de 

R$150,00 a R$350,00 o litro, dependendo da região e marca, no entanto tais efeitos são 

dependentes de um elevado grau de pureza deste óleo. 

 

1.2. Óleo de Ginkgo Biloba  

 

 Ginkgo biloba (Ginkgo biloba L.) é uma árvore Ginkgophyta (Figura 3a), nativa da 

região da China, Coreia e Japão, trata-se de uma das espécies vegetais mais antigas do mundo, 

com folhas de formato bilobado que caem durante o inverno, possui um ciclo de vida de mais 

de 1.000 anos e pode chegar a 30 metros de altura (Nakanishi, 2005). Possui em seu fruto seco 
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sementes (Figura 3b), das quais é possível extrair óleo (OEG), conforme apresentado na Figura 

3c. 

 

Figura 3 – Ginkgo biloba (Ginkgo biloba L.), a) arvore, b) frutos e semente e c) óleo extraído 

das sementes (OEG). 

 

Fonte: Internet, adaptado pelo autor. 

 

Preparações medicamentosas derivadas desta planta estão entre os fitoterápicos mais 

antigos, com prescrição de chás das folhas da árvore para fins medicinais que datam de 1436 

d.C., durante a dinastia Ming, sendo utilizadas para uma série de doenças (Mahadevan e Park, 

2008).  

É crescente na literatura o montante de trabalhos que evidenciam os benefícios 

nutracêuticos da ginkgo biloba no tratamento e prevenção de problemas de concentração e 
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memória (Filho et al., 2010), tonteiras (Mahadevan e Park, 2008), zumbidos (Oskouei et al., 

2013), cefaleias (Al-Yahya et al., 2006), Alzheimer (Maurer et al., 1998; Canevelli et al., 2014; 

Sezgin e Dincer, 2014), angiopatias, cardiopatias e diabetes (Fitzl et al., 1999; Ismail e El-

Sonbaty, 2016), assim como distúrbios cognitivos e/ou demência (Yuan et al., 2017). 

A ação dos diferentes princípios ativos presentes no OEG, como os glicosídeos de 

Ginkgoflavonas e terpenóides (Nakanishi, 2005), bilobalídeos e os Ginkgolídeos A, B, C, J e 

M (Figura 4), promovem a vasodilatação e redução da viscosidade do sangue, além de reduzir 

a densidade de radicais livres de oxigênio nos tecidos nervosos (Diamond e Bailey, 2013). Há 

evidencias que o Ginkgolídeo B pode estar relacionado prevenção da rejeição de transplantes 

de órgãos e age também contra choques asmáticos e intoxicações (Mahadevan e Park, 2008). 

Outros constituintes químicos relevantes da Ginkgo biloba podem ser citados: ácido 

butanoico, ácido ginkgolico, ácidos graxos, alcanos, antocianina, asoginkgetina, benzenoides, 

bioflavonoides, caferol, carboidratos, carotenoides, catequina, ésteres de ácido cumárico, 

esteróis, fenilpropanoides, ginol, glicosideos flavonoides (principalmente Ginkgobilina, 

quercetina e isoamnetina), kaempferol, lactona bilobalida, lipídeos, minerais, quercetina, 

sitosterol e triterpenos (Mahadevan e Park, 2008; Diamond e Bailey, 2013). 

 

  



| 27 

 

 

 

Figura 4 – Princípios ativos presentes no OEG. 

 

Fonte: (Miao et al., 2012). 
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O extrato de folha de ginkgo biloba e o óleo extraído de suas sementes são regulados 

como alimentos, suplementos alimentares ou suplementos dietéticos em diversos países, sendo 

comercializados em múltiplas formas: como cápsulas, drágeas, sachés, suplemento em pó, etc. 

(Chandra et al., 2011). Portanto, observa-se que o mercado de tais nutracêuticos é proeminente, 

e a padronização e controle de qualidade do OEG e extratos vegetais comercializados é de 

fundamental importância para assegurar seus efeitos benéficos ao consumidor (Chandra et al., 

2011; Booker et al., 2016; Lopez-Gutierrez et al., 2016). 

 

1.3. Controle de Qualidade de óleos vegetais  

 

Vários países contam com legislações específicas para comercialização e controle de 

qualidade de óleos nutracêuticos (Moraes e Colla, 2006). No Brasil, a fabricação, manipulação 

e comercialização de tais produtos deve seguir a legislação do Ministério da Saúde (M.S.) e da 

Agência Nacional de Vigilância Sanitária (ANVISA), que regulamenta os alimentos funcionais 

e/ou nutracêuticos, através das seguintes resoluções: ANVISA/MS 16/99; ANVISA/MS 17/99; 

ANVISA/MS 18/99; ANVISA/MS 19/99, que estabelece normas e procedimentos para registro 

de alimentos e/ou ingredientes funcionais (Anvisa, 1999 ). Para obter o registro de um alimento 

com alegação de propriedades funcionais e/ou de promoção da saúde, deve ser formulado um 

relatório técnico científico minucioso, elencando e comprovando os benefícios e a segurança 

do uso deste alimento (M.S. e Anvisa, 2002; Anvisa, 1999 ).  

A detecção de adulteração em óleos vegetais atualmente é de competência de diversos 

órgãos reguladores, como os internacionais: Administração de Drogas e Alimentos, do inglês 

“Food and Drug Administration” (FDA), Organização das Nações Unidas para Agricultura 

“Food and Agriculture Organizationof the United Nations” (FAO), Organização Mundial da 

Saúde “World Health Organization” (WHO), além dos nacionais, Ministério da Saúde (M.S.) 
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e ANVISA (Gromadzka e Wardencki, 2011). 

Os óleos adulterantes, comumente empregados na fraude de óleos extravirgem e/ou 

nutracêuticos possuem menor valor comercial e qualidade nutricional, resultando em 

concorrência desleal entre o valor final atingido do produto na cadeia produtiva dos óleos puros 

em relação à redução de custos conseguida através de processos de falsificação (Do et al., 

2015). Para o controle de qualidade de pureza de óleos vegetais, a ANVISA estabeleceu a RDC 

nº 270, que recomenda análises a serem realizadas por Cromatografia em Fase Gasosa com 

Detector de Ionização em Chama (CG-FID) e outros parâmetros físico-químicos para a 

quantificação dos ácidos graxos presentes nos óleos vegetais (Cserhati et al., 2005; Gromadzka 

e Wardencki, 2011). A detecção de substâncias adulterantes pode ser um processo árduo, 

principalmente quando há muita semelhança entre estas e óleos extravirgem, exigindo o 

emprego de uma série de procedimentos para conseguir seletividade e sensibilidade adequadas 

para avaliar qualidade e pureza. No entanto, a literatura traz algumas metodologias alternativas 

à Cromatografia, conforme elencado na Tabela 2. 

 

Tabela 2 – Levantamento bibliográfico de para análises de óleos vegetais. 
 

Técnicas Referências 

UV-Vis GONÇALVES; MARÇO; VALDERRAMA, 2014; LANKMAYR et al., 2004 

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

2012 

NIR DUPUY et al., 2010; SINELLI et al., 2010. 

Raman ALMEIDA et al., 2013 

Eletroquímicos APETREI, 2012 

HPLC - CLAE MORALES et al., 2014 

RMN GUILLÉN et al., 2001 

Fonte: (Santana, 2015) 

A técnica de Espectroscopia na região do Ultravioleta e Visível (UV-Vis) aliada a 
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ferramentas quimiométricas foi utilizada por Lankmayr et al. (2004) para classificação de óleos 

vegetais. A mesma técnica foi aplicada por Gonçalves et al. (2014) para estudar a estabilidade 

térmica de óleos comestíveis, determinando a temperatura de degradação de cada um destes.  

A combinação de MIR e ferramentas quimiométricas foi utilizada por Balabin e Smirnov 

(2011) para o controle de qualidade de leite e seus derivados e por Casale et al. (2012) e De La 

Mata et al. (2012) para caracterização de azeite de oliva, enquanto Dupuy et al. (2010) e Sinelli 

et al. (2010) trazem uma comparação desta técnica ao uso de Espectroscopia no Infravermelho 

Próximo (NIR). Apetrei et al. (2012) e Tormin et al. (2012) por sua vez, propõe a utilização de 

métodos eletroquímicos para avaliação do azeite de oliva. 

Guillen et al. (2001) utiliza Ressonância magnética de alto campo (RMN), enquanto 

Morales et al. (2014) sugere a aplicação da Técnica de Cromatografia Líquida de Alta 

Eficiência (HPLC) para avaliação de qualidade de óleos vegetais. Almeida et al. (2013) propõe 

o uso de Espectroscopia Raman e PLS-DA para classificação de óleo de rosa mosqueta . 

Não obstante, é latente a necessidade métodos viáveis, precisas, robustas, de respostas 

rápidas, que apresentem baixos custos operacionais, com reduzida ou preferencialmente com 

ausência da geração de resíduos e possível portabilidade que permita análise “in situ” e observa-

se na literatura diversos esforços despendidos no sentido do desenvolvimento das mesmas. 

A Espectrometria no Infravermelho com transformada de Fourier (FTIR) tem sido usada 

como técnica analítica para fornecer resultados rápidos e satisfatórios e requer apenas uma 

pequena quantidade de amostra e nenhuma preparação prévia, principalmente na amostragem 

por Reflectância Total Atenuada (Yang et al., 2005; Almeida et al., 2013). Vários estudos 

mostram a aplicabilidade dessa técnica na detecção de adulteração em alimentos (Nawrocka e 

Lamorsk, 2013; Quiñones-Islas et al., 2013). 

 

1.4. Princípios da Espectrometria no Infravermelho 

(Yang et al., 2005; Nicolaï et al., 2007) 
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Na região do infravermelho médio (MIR) existe uma faixa espectral de 1200 a 700 cm-1 

conhecida como região de impressão digital ou “fingerprint”(Müller et al., 2011; Rohman e 

Che Man, 2011; De Vasconcelos et al., 2012), visto que pequenas diferenças na estrutura e na 

constituição de uma molécula resultam em mudanças significativas nas intensidades ou perfis 

das bandas de absorção, sendo assim bastante úteis como parâmetro de identificação ou 

distinção entre compostos (Santana, 2015). 

A técnica de reflectância total atenuada, “Attenuated Total Reflectance” (ATR), 

apresentado na Figura 5a, consiste no princípio de que uma onda evanescente pode ser 

parcialmente absorvida, colocando-se uma amostra em contato com meio mais denso (prisma 

ou elemento de reflexão interna). Se o meio menos denso absorve essa onda evanescente, ocorre 

atenuação do feixe nos comprimentos de onda das bandas de absorção. Cristal de seleneto de 

zinco (ZnSe) é um dos materiais utilizados para reflectância total atenuada, pois é insolúvel em 

água, resistente a choques térmicos e pode ser aplicado a soluções ácidas, básicas e a solventes 

orgânicos (Figura5b). Desta forma, os espectros de absorção são obtidos de forma rápida para 

amostras sólidas ou líquidas sem se fazer necessária qualquer preparação prévia das amostras, 

sendo aplicável tanto para análises qualitativas quanto quantitativas (Müller et al., 2011). 
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Figura 5 - (a) Reflectância de radiação no interior do cristal de ZnSe; (b) Acessório de 

Reflectância Total Atenuada de ZnSe acoplado ao suporte FT-IR SpectrumTwo (Perkin Elmer). 

 

Fonte:(Souza, 2014) 

 

A intensidade de uma banda de absorção no infravermelho é proporcional à concentração 

do componente responsável por esta banda, desta forma, a concentração de uma espécie 

presente em uma amostra pode ser determinada através de uma curva de calibração (intensidade 

da absorção versus concentração) construída a partir de amostras com concentrações 

conhecidas do composto em questão.  No entanto, quanto mais complexa é a amostra, ou seja, 

quanto maior o número de interferentes presentes na mistura, mais difícil se torna a 

quantificação da espécie de interesse, fazendo-se necessário o uso de cálculos estatísticos mais 

robustos, como calibração multivariada (Yang et al., 2005; Quiñones-Islas et al., 2013; Souza, 

2014; Elzey et al., 2016). 

Os diversos óleos vegetais normalmente apresentam um espectro de absorção no MIR 

com bandas bastante semelhantes, alto nível de sobreposição, com pouquíssimas regiões de 

diferenciação, incluindo a região de impressão digital, conforme mostrado na Figura 6. 

  



| 33 

 

 

 

Figura 6- Regiões de absorbância de grupos funcionais no MIR para amostras de OEL. 

 

Fonte: O autor. 

 

As bandas observadas nos espectros MIR das amostras de OEL (Tabela 3) podem ser atribuídas 

às seguintes vibrações (Elzey et al., 2016): a banda a 3010 cm-1 é devido ao estiramento =C-H 

de duplas ligações cis, onde as faixas centradas a 2925 e 2855 cm-1 são devidas às vibrações de 

estiramento assimétrico e simétrico, respectivamente, dos grupos -CH2 e -CH3 terminais; a 

banda proeminente em 1745 cm-1 atribuída ao estiramento simétrico da vibração de -C=O dos 

grupos carbonila dos triglicerídeos; a banda próxima a 1655 cm-1 corresponde à vibração de 

estiramento do grupo -C = C- de cis-olefinas. Na região de impressão digital, as bandas na 

região 1500-1200 cm-1 são atribuídas principalmente a deformação angular de grupos alifáticos 

-CH2 e -CH3 tais como as de -CH2 a 1375 cm-1; as bandas na região 1160-1100 cm-1 

correspondem à vibração de estiramento de grupos éster de C-O-C. Finalmente, a vibração 

observada em 725 cm-1 é devido à sobreposição das vibrações de deformação angular cis do 

grupamento -C=C-.  
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Tabela 3 – Principais grupos responsáveis pela absorção MIR das amostras de óleos vegetais. 

Número de onda (cm−1) Atribuição 

3.010 – 3.000 Estiramento de C=CH (cis) 

 

2.960 a 2.855 Estiramento simétrico e assimétrico C–H de –CH3 

 

1.750 - 1.730 Estiramento de carbonila de éster, C=O 

 

1.675 – 1.645 Estiramento C=C 

 

1.470 - 1.430 Deformação angular de -(CH2)n- 

 

1.390 – 1.370 Deformação angular de CH3 

 

1.200 - 730 Impressão Digital (Estiramento e deformação angular de CC, 

CO e deformação angular CH) 

 

965 Estiramento de CH=CH (trans) 

 

710-730 Deformação angular fora do plano –CH=CH 

Fonte: adaptado de ROHMAN; CHE MAN (2011, p. 584). 

 

Por se tratarem de dados multivariados, é imprescindível a utilização de Métodos 

Quimiométricos na obtenção de informações qualitativas e quantitativas a partir de espectros 

vibracionais no infravermelho (BORGES NETO, 2005).   
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1.5. Aplicações da Espectrometria no Infravermelho 

 

A técnica de Espectrometria na Região do Infravermelho Médio (MIR) vem sendo 

amplamente utilizada como uma alternativa rápida e eficiente em análises de adulteração em 

produtos de diversos segmentos, como fármacos (MÜLLER et al., 2011;  SILVA et al., 2012), 

alimentícios (KARTHEEK et al., 2011)  aplicada a óleos vegetais comestíveis (ALVES JDE et 

al., 2010;  PEREIRA et al., 2008;  QUIÑONES-ISLAS et al., 2013;  ROHMAN; CHE MAN, 

2011), frutas e vegetais (NICOLAI et al., 2007), para controle de qualidade de leite e derivados 

(IÑÓN; GARRIGUES; DE LA GUARDIA, 2004;  SANTOS; PEREIRA-FILHO; 

RODRIGUEZ-SAONA, 2013;  SOUZA et al., 2011), dentre outros. Na área de controle de 

qualidade de óleos (Armenta et al., 2007; Do et al., 2015), diversos estudos propõe associação 

de Espectrometria no IR aliada a ferramentas Quimiométricas para controle de qualidade e 

quantificação de adulterações (ANDRADE et al., 1997;  BALABIN; SMIRNOV, 2011;  DE 

VASCONCELOS et al., 2012;  FERNANDES et al., 2011;  ZHANG, 2012). 

 

 

1.6. Quimiometria e Calibração Multivariada  

 

O emprego de métodos estatísticos e matemáticos no tratamento, classificação e análise 

de dados complexos, otimização de processos e resolução de problemas de origem química, 

ocasionou o surgimento de uma subárea da química analítica denominada Quimiometria 

(NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2006). Dentro da quimiometria, duas vertentes de grande 

relevância se destacam: a classificação e a calibração multivariada (FORINA et al., 2007;  

MILDNER-SZKUDLARZ; JELEŃ, 2008). 

A quimiometria, em sua vertente de Calibração Multivariada, objetiva o estudo e análise 

de medidas de origem química, baseando-se na observação indireta e/ou instrumental, 

relacionando diretamente tais medidas à composição química e características de uma 
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substância, e assim deduzindo o valor de uma propriedade de interesse, através de uma relação 

matemática (BRUNS; FAIGLE, 1985).  

Para calibração multivariada de primeira ordem, os dados são apresentados em forma de 

uma matriz X, constituída de inúmeras medidas instrumentais de mesma natureza, como vários 

dados espectrais, valores de absorbância MIR, obtidos para diversos padrões de uma ou mais 

espécies de interesse, em que cada amostra representa um vetor (linhas da matriz), e cada região 

de número de onda é acomodada em uma coluna em X, enquanto a propriedade de interesse, 

determinada por uma metodologia padrão, é representada por um vetor y (Souza, 2014). Então 

é proposto um modelo matemático que melhor correlacione a matriz de resposta Y, ou vetor 

das concentrações y com a matriz X (FERREIRA et al., 1999;  WOLD; SJOSTROM; 

ERIKSSON, 2001). A Figura 7 ilustra a disposição em que a matriz de dados X de dimensão 

n×m é projetada, ou seja, n espectros (amostra) e m variáveis (valor de absorbância em cada 

número de onda) pode ser construída a partir de um vetor de respostas instrumental, para 

calibração multivariada de primeira ordem.  

 

Figura 7 - Representação da construção da matriz X para modelagem multivariada. 

 

Fonte: (Souza, 2014; Santana, 2015) 
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Em geral, as matrizes de dados de natureza multivariada necessitam de tratamentos 

matemáticos que possibilitem reduzir fontes de variação não informativa para o modelo, estas 

manipulações são conhecidas como pré-tratamento dos dados. O objetivo é remover 

matematicamente fontes de variação indesejáveis que não serão removidas naturalmente 

durante a análise dos dados e que podem influenciar prejudicando os resultados finais, já que 

os sinais medidos consistem de sinal relevante e ruídos aleatórios (BORGES NETO, 2005). 

Em medidas baseadas em espectros MIR, geralmente é possível observar ruído aleatório 

e variação da linha de base. O método mais simples para suavizar tais variações não 

informativas é a correção da linha de base, realizada neste trabalho pelo programa baseline do 

PLS_Toolbox versão 3.5 (Eigenvector Research) para Matlab 6.5 (MathWorks). 

Os dados experimentais originais podem não ter uma distribuição adequada para a 

análise, como medidas em diferentes unidades e variáveis com diferentes variâncias, o que 

dificulta a extração de informações relevantes e interpretação destes, nestes casos, alguns pré-

processamentos fazem-se necessários (FERREIRA et al., 1999).  

Os métodos de pré-processamento mais utilizados consistem basicamente em centrar na 

média ou autoescalar os dados (Azzouz et al., 2003). Para que os dados sejam centrados na 

média, calcula-se a média das intensidades para cada comprimento de onda e subtrai-se cada 

intensidade do respectivo valor médio. Dados autoescalados são primeiramente centrados na 

média, e então divididos pelo respectivo valor do desvio padrão, este procedimento é indicado 

quando se quer dar a mesma importância para todas as variáveis (Forina et al., 2007). No caso 

de calibração multivariada aplicada a dados espectroscópicos, recomenda-se centrar os dados 

na média (Gontijo et al., 2014). A centralização na média dos dados consiste em obter, para 

cada coluna da matriz X o valor médio e, em seguida, subtrai-se este valor de cada variável 

dessa mesma coluna. Desta forma, ocorre a mudança do sistema de coordenadas para o centro 

dos dados (FERREIRA et al., 1999).  
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A validação é o passo seguinte, onde amostras com concentrações conhecidas são 

inseridas para avaliar a eficiência do modelo criado. Os dois métodos comuns para a condução 

do processo de validação são por meio da validação interna, quando as próprias amostras de 

calibração são usadas para a validação e através da validação externa, em que é usado um 

conjunto distinto, mas com valores Y ainda conhecidos (MARTENS; NAES, 1996). Neste 

trabalho, os modelos de calibração multivariada de primeira ordem foram submetidos a 

validação externa. Na etapa de previsão, a resposta de interesse para uma amostra desconhecida 

é obtida utilizando o modelo matemático construído na etapa de calibração e validado 

posteriormente (Souza, 2014). 

Neste trabalho, os modelos de calibração multivariada foram estabelecidos centrando os 

dados na média para a matriz X (valores de absorbância) e autoescalando os dados para o vetor 

de concentrações (vetor y). 

 

1.7. Quadrados Mínimos Parciais (PLS) 

 

O método desenvolvido por H. Wold (WOLD et al., 2001) conhecido como PLS “Partial 

Leasts Square” (regressão por Quadrados Mínimos Parciais) é considerado o algoritmo de 

regressão mais utilizado para a construção de modelos de calibração multivariada a partir de 

dados de primeira ordem (Armenta et al., 2007; Forina et al., 2007). Este método não requer 

um conhecimento exato de todos os componentes presentes nas amostras, podendo realizar a 

previsão de amostras mesmo na presença de interferentes, desde que estes também estejam 

presentes na construção do modelo (WOLD et al., 2001). 

O PLS retira para construção do modelo, informações de absorbância do conjunto de 

dados da matriz espectral (matriz X) e as correlaciona, através de operações matemáticas com 

as informações retiradas do conjunto de dados de referência (vetor y). Através de combinações 
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lineares dos dados espectroscópicos da matriz X e dos dados de concentração, do vetor y, se 

obtém as variáveis latentes (VL), novas variáveis que tem por finalidade alcançar a covariância 

máxima entre os espectros e a concentrações da espécie de interesse (Barker e Rayens, 2003).  

As informações de y são incorporadas, de forma que cada componente principal do 

modelo, chamada agora de VL, é modificada para que a covariância entre a matriz X e o vetor 

concentração da espécie de interesse y seja maximizada. É usado para construção do modelo 

de calibração um número de VL que proporcione o menor erro possível de previsão, ou seja, 

que as diferenças entre os valores de referência e valores de previstos pelo modelo sejam as 

menores (ANDERSEN et al., 2012;  WOLD et al., 2001). A matriz X é decomposta em vetores 

resultados t e p (scores e loads), além de uma matriz de erros E, de acordo com o esquema 

apresentado na Figura 8. 

 

Figura 8 - Representação esquemática da decomposição em variáveis latentes da matriz 

X para o modelo PLS. 

 

Fonte: (Souza, 2014) 

 

O PLS permite a identificação de amostras anômalas pelos valores de residuais de Q, 

quando a amostra está fora do limite de confiança de 95%, e pelo valor limite de leverage (três 

vezes o número de variáveis latentes dividido pelo número de amostras) (MARBACH; HEISE, 

1990). 
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A norma ASTM E1655-05 (ASTM, 2012) define leverage como a medida da influência 

da amostra no modelo de calibração multivariada, a localização do vetor espectral x dentro do 

multi-espaço de parâmetros de variáveis utilizadas no modelo, utilizado também para detecção 

de amostras anômalas (outliers) e para a estimativa da incerteza para um valor previsto pelo 

modelo. 

A decomposição da matriz X pode ser feita utilizando diversos algoritmos, como NIPALS 

(Nonlinear Interative Partial Least Squares) ou SIMPLS (Straightforward Implementation of a 

Statistically Inspired Modification of the PLS) (JONG, 1993). No presente trabalho utilizou-se 

para a construção dos modelos o algorítmo SIMPLS, que considera um vetor y que contém as 

concentrações da propriedade de interesse para determinar os pesos e scores.  

O RMSE (do inglês, Root Mean Square Error) (POPPI, R. J.; BRAGA, J. W.; 

VALDERRAMA, P., 2009) ou raiz quadrada do erro médio quadrático fornece informação 

sobre o ajuste do modelo em relação aos dados de cada grupo, de calibração (RMSEC), 

validação cruzada (RMSECV) e previsão (RMSEP), obtido através da Equação 1. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (y𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑠𝑡𝑜−y𝑟𝑒𝑎𝑙 

𝑁
𝑖=1 )2

𝒏𝒈𝒓𝒖𝒑𝒐−1
          (Equação 1) 

 Onde  é o valor de concentração da espécie de interesse previsto,  o valor real 

de concentração da espécie de interesse presente na amostra e ncal o número de amostras 

presentes no grupo de calibração. Para a determinação do número correto de VL, o método mais 

utilizado consiste na Validação Cruzada (CV – do inglês, Cross Validation).  

Existem diversas técnicas para realização da validação cruzada dos dados, como a 

previsão de uma amostra tendo em conta o restante do conjunto, denominada leave-one-out; 

estilo randômico, onde as amostras são retiradas aleatoriamente em quantidade e sequência 
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variável e previstas em relação ao restante; por blocos de previsão, em que uma quantia de 

amostras previamente definida é retirada do modelo sequencialmente e prevista em relação ao 

restante; e por fim, a técnica de janelas de previsão aleatórias, conhecida como “Venetian 

Blinds” (venezianas cegas, em tradução livre), onde certa quantidade previamente determinada 

de amostras é retirada de forma aleatória do modelo, e previstas com base em agrupamentos 

das amostras restantes, ou seja, cada conjunto de teste é determinado selecionando cada um dos 

objetos no conjunto de dados, começando nos objetos numerados.   

Em todos os casos, o processo é repetido até que todas as amostras tenham sido previstas 

e o erro quadrático médio da validação cruzada “Root Mean Square Error of Cross Validation” 

(RMSECV) é calculado.  

A Média do erro relativo (EM) fornece uma importante informação sobre a eficiência do 

modelo, sendo calculada pela média dos valores obtidos para RMSEC, RMSECV e RMSEP. 

O PLS foi aplicado também na intenção de quantificar simultaneamente a dois tipos de 

adulterantes em OEL, para tal, foram escolhidos aqueles que apresentaram maior incidência de 

uso em práticas de fraude, o OS e OG. Utilizando a calibração multivariada com base na 

Regressão de mínimos quadrados parciais, então denominada PLS2, com a finalidade de 

comparar os resultados do PLS2 com os obtidos na quantificação de um único contaminante 

(PLS). Em PLS, as propriedades de um único analito podem ser quantificadas enquanto que 

para PLS2, vários analitos podem ser detectados e quantificados ao mesmo tempo. Um único 

conjunto de variáveis latentes (LV) é projetado para todas as variáveis dependentes (valores de 

absorbância) em PLS2. Estudos anteriores mostraram que o PLS geralmente apresenta 

resultados mais precisos, no entanto, PLS2 tem a vantagem de quantificação simultânea de 

vários analitos de interesse. 
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1.8. Análise Discriminante por Quadrados Mínimos Parciais (PLS-DA) 

 

A aplicabilidade de métodos de reconhecimento de padrões supervisionados é ampla,  

sendo recorrentemente empregados a dados químicos com diversas finalidades, tais como a 

identificação de perfis e/ou impressões digitais (Xu et al., 2012), autenticação, detecção de 

falsificação (De Almeida et al., 2013), avaliação da qualidade e pureza dos alimentos (Cebeci 

Maltas et al., 2013; Botelho et al., 2015), interpretação de dados, etc. (Botelho et al., 2015). A 

Análise Discriminante por Quadrados Mínimos Parciais (PLS-DA) é uma variação do 

algoritmo PLS. No PLS-DA, o vetor y trata-se de uma relação de valores correspondentes a 

classe à qual a amostra pertence (Barker e Rayens, 2003). 

Neste trabalho, utilizaram-se duas classes, os óleos vegetais autênticos OEL e OEG, aos 

quais foram atribuídos os valores 1 correspondentes a classe de interesse denominada “puros” 

e amostras adulteradas para as quais foram atribuídos os valores 0, não pertencentes a classe de 

interesse, denominados “adulteradas”. A Figura 9 apresenta um esquema de organização da 

matriz X e vetor y para construção do modelo de classificação PLS-DA. 

  

Figura 9 – Representação da matriz de dados X e o vetor de classes y usados no PLS-DA. 

 

Fonte:(Santana, 2015). 
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Os valores previstos pelo modelo PLS-DA são próximos de 0 e 1, sendo classificado 

como 1 ou próximo, as amostras pertencentes a classe de interesse, enquanto aquelas definidas 

como não pertencentes apresentam valores 0 ou próximo a 0. Não obstante, faz-se necessário 

calcular um valor limite para separar tais classes (interesse e não-interesse), este valor é 

denominado “threshold” representado graficamente por uma linha tracejada, cujo o cálculo é 

baseado no teorema de Bayes (Barker e Rayens, 2003), que leva em consideração que a 

distribuição das amostras no conjunto de treinamento será semelhante a observada no conjunto 

de previsão. Usando a distribuição dos resultados, um limite é calculado de tal maneira que o 

número de falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) sejam minimizados quando as amostras 

do conjunto de teste forem classificadas (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 (interesse) e as amostras abaixo deste valor limite são pertencentes 

a classe 0 (não-interesse). 

Para a construção do modelo PLS-DA, procura-se encontrara quantidade de variáveis 

latentes (VL) que descreva com maior abrangência a covariância das amostras na matriz X com 

o vetor de classes y, que tenham a correlação máxima com a classe de valores conhecida, 

resultando em menor peso para a classe irrelevante ou a variância do ruído (BARKER; 

RAYENS, 2003).  A escolha do número de Variáveis Latentes (VL) abaixo do número ideal 

causa a perda de informação por parte do modelo, informações relevantes são descartadas do 

modelo, denominado sub-ajuste. Em contrapartida, quando o número de Variáveis Latentes é 

excessivo se por consequência haverá a modelagem de ruídos e informações não relevantes 

para o modelo, tendo assim um sobre-ajuste do modelo multivariado. 

 Para a identificação destes problemas durante a etapa de modelagem será realizada uma 

validação nas amostras do conjunto de treinamento, neste trabalho optou-se pela validação 

cruzada do tipo “venetian blind” (janelas aleatórias). Para cada variável latente a eficiência da 



| 44 

 

 

 

validação é expressa pelo Erro Quadrático Médio de Validação Cruzada (RMSECV). 

Deve-se assegurar que no conjunto de treinamento constem apenas amostras 

representativas de cada classe, e que amostras muito divergentes do grupo, ou que apresentam 

erros grosseiros de medição (anômalas) sejam devidamente identificadas e retiradas do 

conjunto de treinamento, pois podem se tornar responsáveis pela inserção de erros durante a 

etapa de previsão de novas amostras. A ocorrência de anomalias deve-se a razões diversas e por 

vezes imprevisíveis como erros instrumentais, experimentais, presença de compostos químicos 

não pertencentes ao grupo analisado (contaminação acidental das amostras) ou pequenas 

diferenciações de composições químicas, entre outras. 

A detecção de amostras anômalas, considerada fora do padrão em relação as demais, 

chamadas “outliers” pode ser observada graficamente através do gráfico de influência 

(leverage) versus resíduos de Student (Q Residual), no qual as amostras fora do limite de 

confiança de 95% são consideradas amostras anômalas. O leverage representa a distância da 

amostra em relação ao centro de distribuição das amostras em um espaço n dimensional e indica 

a capacidade da amostra em influenciar a estimativa dos coeficientes de regressão, 

geometricamente uma amostra que está próxima ao centro do modelo possui baixo valor de 

leverage, enquanto que uma mais distante apresenta um valor elevado. O resíduo de Student 

representa a diferença entre o valor experimental e o valor calculado pelo modelo de regressão 

já padronizado, que é obtido dividindo-se o resíduo por uma estimativa de seu próprio desvio 

padrão (CORREIA; FERREIRA, 2007). 

Após a construção do modelo PLS-DA, pode-se fazer a análise da Variável Importante 

na Projeção (VIP) com intuito de identificar quais variáveis dos espectros MIR apresentaram 

maior relevância para a separação das classes das amostras, como também podem ser utilizadas 

em métodos de seleção de variáveis, visando aumentar a eficiência do modelo ao eliminar 

variáveis não informativas (CHONG; JUN, 2005). As variáveis com escores maiores que 1 são 
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consideradas as principais variáveis, relevantes na construção do modelo.  (MEHMOOD et al., 

2012). 

 

1.9. Validação Multivariada de metodologia de classificação 

 

A avaliação dos parâmetros de desempenho do modelo de classificação é feita através 

da Tabela Confusão que fornece a base para descrever os resultados do modelo de classificação 

e caracterizar os erros, contribuindo a refinar a classificação.  Os parâmetros utilizados foram 

as taxas de Falsos Positivos (FP), Falsos Negativos (FN), Verdadeiros Positivos (VP) e 

Verdadeiros Negativos (VN), sensibilidade, especificidade, precisão, eficiência e o Coeficiente 

de Correlação de Matthew’s (CCM). É importante salientar que alguns parâmetros de 

desempenho têm o mesmo nome, mas diferem da definição utilizada em química analítica e 

metrologia. A taxa de FP é a probabilidade de uma amostra negativa (não pertencente a classe) 

ser classificada como uma amostra positiva (pertencente a classe). Em equivalência, a taxa de 

FN representaria uma amostra autêntica ser classificada como adulterada, o mesmo raciocínio 

é aplicado ao cálculo das taxas de VP e VN. 

A sensibilidade equivale a capacidade do modelo de classificar corretamente as 

amostras VP, parâmetro calculado conforme a Equação 2 (Xu et al., 2012). 

 

Sensibilidade =
VP

VP+FN
    (Equação 2) 

 

A especificidade é a capacidade do modelo de classificar corretamente as amostras 

verdadeiras negativas. Este parâmetro é calculado conforme a Equação 3 (XU et al., 2012). 

 



| 46 

 

 

 

Especificidade =
VN

VN+FP
            (Equação 3) 

 

A precisão é a proporção de classificação correta independente da classe na qual a 

amostra melhor se enquadra, sendo calculada conforme a Equação 4 (XU et al., 2012). 

 

Precisão =  
VN+VP

VN+VP+FN+FP
  (Equação 4) 

 

Ambos os parâmetros eficiência e o Coeficiente de Correlação de Matthew’s (CCM) 

(Worley et al., 2013) expressam através de seus valores o grau de eficiência dos modelos 

construídos. A eficiência é determinada pela média aritmética dos valores de sensibilidade e 

especificidade sendo que o valor 1 corresponde a uma eficiência de 100%, isto é, numa situação 

em que todas as amostras foram corretamente classificadas, conforme sua classe de origem. O 

parâmetro CCM é calculado conforme a Equação 5 e tem resultados com valores entre −1 e +1, 

sendo seus limites, um valor de +1 corresponde a uma eficiência de 100%, valor igual a 0 uma 

classificação errada e iguala −1 uma classificação inversa (ALMEIDA et al., 2013). 

 

CCM =
(𝑉𝑃×𝑉𝑁−𝐹𝑃×𝐹𝑁)

√(𝑉𝑃+𝐹𝑁)(𝑉𝑃+𝐹𝑃)(𝑉𝑁+𝐹𝑁)(𝑉𝑁+𝐹𝑃)
 (Equação 5) 

 

Os resultados do modelo PLS-DA geralmente são expressos através de um gráfico de 

estimativas de classes, onde as amostras posicionadas acima da linha tracejada que representa 

o limite para separação das classes (threshold) são classificadas como pertencentes a classe 1, 

de interesse. Já as amostras localizadas abaixo da linha tracejada, são classificadas como 

pertencentes a classe 0 ou seja, a classe que não é de interesse. 
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O sinal analítico líquido, do inglês "Net analyte signal", foi definido por Lorber 

(LORBER; FABER; KOWALSKI, 1997) como sendo a parte do sinal analítico que é ortogonal 

às contribuições de outros possíveis constituintes presentes na amostra (Souza, 2014). Com o 

uso do NAS é possível calcular um valor escalar livre de interferentes a partir do vetor sinal 

analítico (Ferré e Faber, 2003), o que torna possível a construção de uma nova forma de 

calibração, em que o modelo multivariado pode ser representado de uma forma pseudo-

univariada (Equação 6). Para o cálculo do NAS usa-se a matriz de dados reconstruída com A 

variáveis latentes através do algoritmo SIMPLS. 

 

         (Equação 6) 

 

O conceito do NAS é comumente aplicado a validação de modelos PLS para 

determinações diretas de espécies presentes em amostras a partir de dados espectrais (FABER; 

KOWALSKI, 1997). O cálculo do NAS para dados analíticos de primeira ordem está presente 

nas recomendações da IUPAC para cálculo da incerteza e estimativa de figuras de mérito em 

calibração multivariada publicada em 2006 (THOMPSON; ELLISON; WOOD, 2006). 

Em calibração multivariada de primeira ordem, a concentração de a em amostras 

desconhecidas é obtida r conforme Equação 7. 

 

      (Equação 7) 

 

Onde 𝑃𝑁𝐴𝑆,𝑎 é a matriz ortogonal de projeção para um determinado vetor para o espaço 

NAS, a identifica o analito de interesse, sa é um espectro contendo o analito a, 𝒔𝑎
𝑇 sua 

correspondente NAS e r representa o espectro de uma determinada amostra (ROCHA et al., 

2012). 
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1.10. Figuras de Mérito  

 

Quando um novo método analítico é desenvolvido existe a necessidade da certificação 

por parte de agências reguladoras, tais como INMETRO (Instituto Nacional de Metrologia, 

Normalização e Qualidade Industrial), ABNT (Associação Brasileira de Normas 

Tecnicas)(ABNT, 2008a;2009), ANVISA, International Conference on Harmonization (ICH) 

e American Society for Testing & Materials (ASTM, 2012), para atestar se o método apresenta 

uma performance adequada nas condições em que será aplicado. Esse processo de averiguação 

é denominado validação de metodologia. 

A validação de metodologia de calibração multivariada se dá através da determinação de 

diversos parâmetros conhecidos como figuras de mérito. As principais figuras de mérito são 

exatidão, ajuste ou linearidade, seletividade, sensibilidade, sensibilidade analítica, teste para 

erro sistemático (bias), limite de detecção e limite de quantificação.   

A maneira pela qual tais figuras de mérito devem ser determinadas é estabelecida pelos 

órgãos de fiscalização e regulamentação, encontra-se descrita em normas específica, guias de 

validação e trabalhos científicos.  

Exatidão refere-se ao grau de concordância entre o valor estimado ou medido e o valor 

tido como verdadeiro ou de referência. Comumente em aplicações com calibração multivariada, 

a exatidão é estimada através da raiz quadrada do RMSEP (ROCHA et al., 2012). A eficiência 

de previsão dos modelos construídos neste trabalho foi avaliada através da análise dos valores 

de erro RMSEC, RMSECV e RMSEP (Equação 1), e através da determinação dos coeficientes 

de correlação (R) para previsão tem-se o Ajuste do modelo (ROCHA et al., 2012).  

A Seletividade por sua vez, consiste na capacidade do modelo multivariado em distinguir 

a espécie de interesse em uma mistura na presença de componentes que possam interferir em 

sua determinação. É a medida do grau de sobreposição entre o sinal da espécie de interesse e 
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os interferentes presentes na amostra e indica a parte do sinal que é perdida por essa 

sobreposição. Para modelos de calibração multivariada esse parâmetro é definido pela Equação 

8, onde 𝑛𝑎𝑠̂𝑖 é o escalar NAS em relação a espécie a (ROCHA et al., 2012).  

Sensibilidade é definida como fração de sinal responsável pelo acréscimo de uma unidade 

de concentração da propriedade de interesse (INMETRO, 2007). Para modelos de calibração 

multivariada, é determinada pela Equação 9. Já a Sensibilidade Analítica, é definida como a 

razão entre a sensibilidade e uma estimativa do desvio padrão para a flutuação do sinal analítico 

(δx), calculado de acordo com a Equação 10 (POPPI et al., 2009). 

A exatidão pode também ser analisada pela comparação dos valores obtidos para a 

inclinação e o intercepto de uma reta ajustada entre valores de referência, iguais a 1 e 0, (valores 

reais de proporção da espécie de interesse) e os valores de concentração estimados pelo modelo. 

Tal checagem é efetuada através da elipse de confiança (EJCR) “elliptical joint confidence 

region”. Os modelos podem ser considerados estatisticamente aceitáveis quando localizados 

dentro dos limites delimitados pela elipse, no nível de confiança considerado. Caso os valores 

estimados para a inclinação e intercepto apresentem-se fora de seus intervalos de confiança, há 

indícios de erros sistemáticos proporcionais e constantes, respectivamente (Souza, 2014). 

O ajuste relaciona-se a linearidade do modelo (R), é estimado pela correlação entre os 

valores de referência da propriedade de interesse e os valores estimados pelo modelo de 

calibração multivariada, através da determinação por quadrados mínimos da reta que melhor se 

ajusta aos valores de referência e os valores estimados pelo modelo. É possível também 

determinar o ajuste do modelo através da reta que melhor descreva a relação dos valores de 

NAS contra a concentração de referência da propriedade de interesse. Qualitativamente, o 

gráfico dos resíduos  para as amostras de calibração e validação pode indicar se os dados 

seguem um comportamento linear se a distribuição destes resíduos for aleatória (FERRÉ, J. et 

al., 1997;  VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2007). 
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São definidos como Limite de Detecção (LD) e Limite de Quantificação (LQ) as menores 

proporções da propriedade de interesse que podem ser detectadas e previstas, respectivamente, 

pelo modelo de calibração multivariada. Nos modelos gerados, o LD foi calculado através da 

Equação 11, enquanto o LQ foi obtido a partir da Equação 12. 

O termo bias é atribuído a erros sistemáticos que são calculados pela diferença entre a 

média e o valor verdadeiro para a espécie de interesse, segundo a IUPAC (THOMPSON et al., 

2006), correspondendo as componentes de erro que não são aleatórias. A norma ASTM E1655-

05 aborda a investigação desse parâmetro através de um teste-t para as amostras de validação 

no nível de 95% de confiança, para avaliar se o “bias” incluso no modelo é significativo. O bias 

médio para o conjunto de validação é calculado pela Equação 13. Onde k é o número de 

variáveis latentes (POPPI et al., 2009).  A Tabela 4 traz as equações de Figuras de Mérito 

aplicadas a validação multivariada dos modelos de quantificação por PLS. 
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Tabela 4 – Equações de Figuras de Mérito aplicadas a validação multivariada dos modelos 

PLS. 

Figura de Mérito Equação Parâmetro 

Precisão 
RMSE = √

∑  (yi
n
i=1 − ŷi )²

n−1
             

(Equação 1) 

RMSEC (% w/w) 

RMSECV (% w/w) 

RMSEP (% w/w) 

 

Limite de detecção (%m/m) 
𝐿𝐷 = 3.3δx

1

𝑆Ê𝑁
                         

(Equação 11) 

   

Limite de quantificação (%m/m) 
𝐿𝑄 = 10δx

1

𝑆Ê𝑁
                          

(Equação 12) 

   

Seletividade (%) 

 

𝑆𝐸𝐿𝑖 =
𝑛𝑎𝑠̂𝑖

‖𝒙i‖
                               

(Equação 8) 

   

Sensibilidade 

 

SÊN =
1

||bk||
                               

(Equação 9) 

   

Sensibilidade Analítica 

Inverso da Sensibilidade Analítica 

𝛾 =
𝑆Ê𝑁

‖δx‖
                                   

(Equação 10) 

   

   

Testes para  

Erros Sistemáticos 

𝑏𝑖𝑎𝑠 =
∑ (𝑦𝑖−𝑦̂𝑖)

𝑛𝑣𝑎𝑙
𝑖=1

𝑛𝑣𝑎𝑙
                    

(Equation 13) 

 

𝑆𝐷𝑉 = √
∑[(𝑦𝑖−𝑦̂𝑖)−𝑏𝑖𝑎𝑠]2

𝑛𝑣𝑎𝑙−1
         

(Equation 14) 

 

𝑡𝑏𝑖𝑎𝑠 =  
|𝑏𝑖𝑎𝑠|√𝑛𝑣𝑎𝑙

𝑆𝐷𝑉
                   

(Equation 15) 

 

Bias 

 

 

 

Desvio padrão 

 

Graus de 

liberdade 

tcalc 

tcrit 

  

Legenda: Na Equação 1  ŷ𝑖  corresponde ao valor previsto usando o modelo PLS, 𝑦𝑖 

corresponde ao valor de referência para a amostra I e n é a quantidade de amostras. Na Equação 

9 𝑛â𝑠𝑖 é a norma do vetor NAS e ‖𝒙i‖ corresponde a norma de cada espectro.  

Fonte: O autor. 
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Caso o valor de tbias (Equação 15) encontrado, calculado em relação ao valor de desvio 

padrão dos erros de validação (FERRÉ, J. et al., 1997) (SDV – “standard deviation of 

validation”) definido pela Equação 14 apresente resultado maior do que tcrítico tabelado para 

nprev-1 graus de liberdade do modelo, é um indicativo de que erros sistemáticos presentes no 

modelo multivariado são significativos. 
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CAPÍTULO 2 – MÉTODO DE CONTROLE DE 

QUALIDADE DE ÓLEOS EXTRAVIRGEM 
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2.1.    Objetivos 

 

Quantificar adulterações por óleo de soja refinado (OS), óleo de girassol refinado (OG), 

óleo de milho refinado (OM) e óleo mineral derivado de Petróleo (OMP) em amostras de OEL, 

utilizando modelos de calibração multivariada PLS a partir de dados espectrais de MIR, em 

proporções de 1,00 a 30,00% (m/m) de adulteração; 

Empregar metodologias analíticas com a finalidade de classificar, diferenciando os óleos 

puros de OEL e OEG dos adulterados com oleaginosas de menor valor econômico OS, OG, 

OM e OMP, empregando Espectrometria no Infravermelho Médio aliada ao método 

quimiométrico de Análise Discriminante por Quadrados Mínimos Parciais (PLS-DA); 

Aplicar a metodologia de calibração multivariada PLS a partir de dados espectrais de 

MIR, a fim de quantificar adulterações por óleo de soja refinado (OS), óleo de girassol refinado 

(OG), óleo de milho refinado (OM) e óleo mineral derivado de Petróleo (OMP) em amostras 

de OEG, em proporções de 1,00 a 30,00% (m/m) de adulteração;  

Construir modelo PLS2 de quantificação simultânea de adulterações por OS, OG em OEL 

e OS, OMP em OEG; 

Validar os modelos PLS, conforme recomendações da ASTM E1655-05 e através do 

cálculo das figuras de mérito e aplicar os modelos PLS construídos a amostras reais de OEL e 

OEG; 

 

2.2.   Procedimento Experimental 

 

Para a construção dos modelos PLS de quantificação de adulterações em OEL assim como 

para os modelos PLS-DA, foram obtidos 10 lotes diferentes de OEL e 04 lotes diferentes de 

OEG, com certificado de pureza emitido pelo fabricante, ao passo que o OS, OG, OM e OMP 
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usados para adulteração das amostras, foram obtidos de supermercados locais.  

Foram preparados grupos de amostras, adicionando proporções conhecidas de óleo 

adulterante diretamente no OEL e OEG, com diferentes concentrações de adulterante para cada 

amostra, variando entre 1,00-30,00% (m/m) para cada modelo PLS construído. Deste montante, 

aproximadamente 60% das amostras foram destinadas ao conjunto de calibração e 40% das 

amostras destinadas ao conjunto de previsão, respeitando a orientação da norma ASTM E1655-

05, que indica que o número mínimo de amostras para um conjunto de calibração deve ser igual 

a 6 (k + 1) para dados centrados na média (onde k é o número de variáveis latentes) enquanto 

o conjunto de previsão deve ser igual a 4k.  

  Em todos os modelos, o grupo de calibração foi completamente independente do 

conjunto de previsão, ou seja, foram utilizadas amostras distintas para construção e teste dos 

modelos. As dimensões dos conjuntos de amostras preparadas para cada modelo de adulteração 

em OEL são apresentadas na Tabela 5. 

 

Tabela 5 -  Amostras e números de variáveis latentes utilizados na construção dos 

modelos PLS-DA, PLS e PLS2. 

 

Fonte: o autor. 

As quantidades de amostras utilizadas na construção dos modelos PLS e PLS-DA de 

OEG, por sua vez, são mostradas na Tabela 6. 

Parâmetros do Modelo 
PLS PLS2 PLS-DA 

OEL+OS OEL+OG OEL+OM OEL+OS+OG OEL OS OG OM 

Número de amostras de 

calibração 
43 37 40 80 84 84 84 84 

Número de amostras de 

Previsão 
25 22 23 47 36 36 36 36 

Variáveis Latentes 6 5 5 8 5 4 6 5 
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Tabela 6 -  Amostras e números de variáveis latentes utilizados na construção dos modelos 

PLS-DA, PLS e PLS2 de OEG. 

 

Fonte: o autor. 

 

Para todos os modelos PLS construídos foi realizado um “teste cego”, que consistiu em 

preparar amostras diferentes entre si, adulteradas artificialmente com proporções conhecidas de 

óleo (OS, OG, OM ou OMP) que foram então adicionadas ao grupo de previsão do PLS, porém 

sem informar ao modelo o valor de y, tendo assim uma previsão isenta de comparação inicial. 

Para os modelos PLS OEL foram preparadas e adicionadas a cada modelo PLS respectivo 

6 amostras com taxas de adulteração variando de 2,0 a 25,0% (m/m), obtendo um erro médio 

do “teste cego” para cada modelo. Para os modelos PLS de OEG também foram realizados 

“teste cego”, 6 amostras com taxas de adulteração de 1,6 a 25,0% (m/m) para cada modelo. 

Para aplicação do modelo a amostras reais, OEL comercial foi obtido de três marcas 

diferentes, que por motivos legais, terão o nome omitido neste trabalho, sendo denominadas 

então A, B e C. As marcas A B e C foram adquiridas em 6 lotes cada, nas regiões brasileiras de 

Minas Gerais, São Paulo e Rio de Janeiro, respectivamente. Para aplicação do modelo a 

Parâmetros do 

Modelo 

PLS PLS2 PLS-DA 

OEG+

OS 

OEG+

OG 

OEG+

OM 

OEG+

OMP 

OEG+OS+OMP OEG OS OG OM OMP 

Número de 

amostras de 

calibração 

42 37 40 42 88 84 84 84 84 84 

Número de 

amostras de 

Previsão 

25 31 24 22 45 36 36 36 36 36 

Variáveis 

Latentes 
6 4 4 5 6 4 5 5 5 4 
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amostras reais, OEG comercial foi obtido de duas marcas, ambas comercializam o OEG em 

formato de drágeas, e por motivos legais, tais marcas terão o nome omitido neste trabalho, 

sendo então denominadas D e E, adquiridas em 2 lotes cada, na região de Minas Gerais.  

Os espectros de cada amostra foram obtidos em triplicata e adicionados aos modelos PLS 

construídos para detecção e quantificação da adulteração. Destas amostras reais, foram testadas 

a presença de adulterações por OS, OG, OM e OMP. 

Os espectros MIR foram adquiridos em triplicata, utilizando equipamento espectrômetro 

Perkin Elmer Spectrum Two, aprovisionado com um acessório de reflectância total atenuada 

horizontal (HATR) de cristal ZnSe, obtidas medições de absorbância na região de 4000-600 

cm-1 com resolução de 4 cm-1 em 16 varreduras cada. Aproximadamente um volume de 0,5 mL 

de cada amostra foi depositado na superfície do cristal HATR-ZnSe para obtenção do espectro. 

O HATR foi limpo com álcool Isopropílico após cada varredura, a fim de evitar a contaminação 

entre a amostra atual e amostras pré-carregadas. As linhas de base espectrais foram corrigidas 

usando o método de linha de base “baseline” para os intervalos de 190-22600 cm-1 e 3100-

4000 cm-1 para ambas as matrizes de dados. 

O software Matlab 7.5 (Mathworks Inc.) e PLS Toolbox 8.1 (Eigenvector Research) 

foram utilizados, o modelo foi desenvolvido com base nos algoritmos PLS, onde as variáveis 

no bloco X (dados espectrais) estão relacionadas à concentração de adulterante (% de 

adulteração em gramas) informado ao modelo através do vetor y (Wold et al., 2001). 

Para a construção dos modelos PLS-DA as amostras foram separadas aleatoriamente para 

compor os conjuntos de treinamento e teste, as matrizes de dados para os modelos PLS-DA de 

classificação de OEL e OEG adulterados com OS, OG, OM e OMP foram constituídas de 354, 

360 e 348 espectros, respectivamente, com 2418 variáveis (valores de absorbância) por 

espectro.  

O conjunto de dados da matriz X de valores de absorbância MIR foi dividido em dois 
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subconjuntos, um para o treinamento (calibração) e outro para teste (validação). Durante a 

construção do modelo PLS-DA foi escolhido o melhor número de Variáveis Latentes (VL) 

através do critério de menor RMSECV observado, na análise conjunta da variância acumulada 

em X e y. 

Foi então realizada a detecção de outliers, através da análise gráfica da relação entre os 

valores de influência (leverage) versus resíduos de Student (Q Residual) para todas as amostras 

de calibração e teste, em seguida a qualidade dos modelos construídos foi avaliada através da 

tabela de confusão e os parâmetros RMSEC, RMSECV e RMSEP.  

A validação cruzada aplicada na construção dos modelos PLS e PLS-DA para controle 

de qualidade de OEL e OEG foi o venetian blinds com 12 splits (aberturas) e 4 amostras por 

split, ou seja, selecionadas aleatoriamente 12 amostras do grupo de calibração e testadas 4 a 4 

em relação as demais amostras selecionadas.  

A Figura 10 apresenta os perfis espectrais de (—) OEL, (—) OEG, (—) OS, (—) OG e 

(—) OM. É possível observar que todos possuem grande semelhança em suas bandas de 

absorção, apresentam características espectrais relacionadas às dos triglicerídeos. 

Consequentemente, não é possível através de inspeção visual simples, realizar a diferenciação 

de amostras não adulteradas de adulteradas, tornando-se necessário a utilização de métodos 

quimiométricos. 
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Figura 10 – Perfis espectrais MIR dos óleos OEL, OEG, OS, OG e OM. 

 

Fonte: o autor. 

 

A simples análise visual dos perfis espectrais das amostras não permite estabelecer uma 

relação entre valores e/ou picos de absorbância e as concentrações de um óleo adulterante. 

 

2.3.   Modelos PLS-DA de Detecção de Adulterações por Óleos Refinados em Óleo 

de Linhaça Extravirgem 

 

Os Modelos PLS e PLS-DA para adulterações de OEL por OMP não foram construídos, 

uma vez que, preparando amostras adulteradas com proporções de OMP superiores a 6,0% 

pôde-se observar mudança significativa da coloração da amostra em relação a OEL puro, que 

se apresentou visivelmente mais clara, podendo a diferença ser identificada a olho nu. Desta 

forma, concluiu-se que, dada a coloração castanho intenso do OEL, tal adulteração seria 
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inviável de ocorrer comercialmente, uma vez que poderia ser facilmente percebida, sem 

necessidade do emprego de metodologias analíticas. 

A Figura 11 apresenta os valores estimados de classe, para o conjunto de treinamento 

(amostras de calibração) e conjunto de teste (amostras de previsão). As amostras que estão 

acima do valor do limiar “threshold” são classificadas como pertencentes à OEL não adulterada 

(Figura 11(a)) e abaixo do valor do limite como OEL adulterado por (b) OS, (c) OM e (d) OG, 

respectivamente. O limite é o valor usado para separar as classes e calculado de acordo com o 

teorema de Bayes.  

 

Figura 11 – Classes do PLS-DA para (a) OEL puro (  amostras de calibração e  amostras 

de teste), (b) OEL adulterado com OS (  amostras de calibração e  amostras de teste) (c) 

OM (  amostras de calibração e  amostras de teste) e (d) OG (  amostras de calibração 

e  amostras de teste). 

 

 
Fonte: o autor. 
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Pode-se observar que em todos os modelos PLS-DA houve classificação correta, uma vez 

que todas amostras pertencentes a classe de interesse em cada caso, se apresentaram acima do 

limiar Threshold. Os valores obtidos e a interpretação gráfica das classes evidenciam que os 

modelos PLS-DA construídos foram eficientes na classificação das amostras adulteradas e não 

adulteradas, assim como conseguiu, com eficiência de 100% classificar o óleo refinado 

utilizado na adulteração. 

A Tabela 7 traz os resultados obtidos dos modelos PLS-DA, parâmetros de classificação 

para classificação de adulterações em OEL por OS, OG e OM. 

 

Tabela 7 -  Parâmetros de classificação obtidos para modelos PLS-DA de detecção de 

adulterações em OEL por OS, OG e OM. 

 

Fonte: o autor. 

 

 

Parâmetros 

CLASSE 

PURO 

CLASSE 

ADULTERADO COM 

OEL OS OG OM 

Sensibilidade (%) 100 100 100 100 

Especificidade (%) 100 100 100 100 

VP 1.0 1.0 1.0 1.0 

FP 0 0 0 0 

VN 1.0 1.0 1.0 1.0 

FN 0 0 0 0 

Variância 

explicada % (X / y) 

99.47/89.21 99.79/89.62 99.58/89.76 99.42/88.07 

 

Threshold 

 

0.86 

 

0.57 

 

0.38 

 

0.55 
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Conforme os resultados apresentados acima, pode-se salientar que ouve classificação 

correta de 100% das amostras nos quatro modelos PLS-DA, sem presença de FP ou FN, 

resultando em valores de CCM iguais a +1 para todos os casos, com variância explicada entre 

os valores de absorbância (matrix X) e os valores de concentração dos óleos adulterantes (y) da 

ordem de 99%.  
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2.4. Modelos PLS de Quantificação de Adulterações por Óleos Refinados em Óleo 

de Linhaça Extravirgem 

 

O teste para outliers de cada modelo é apresentado na Figura 12, as amostras pertencentes 

ao grupo de calibração são representadas por , enquanto as amostras do grupo de previsão 

são representadas por .   

Nenhuma amostra dos grupos de calibração ou previsão foi considerada anômala nos 

modelos PLS OEL+OS e PLS OEL+OG. No modelo PLS OEL+OM foram detectadas três 

amostras consideradas outliers, por apresentarem elevados valores de resíduo e se distanciarem 

das demais amostras do modelo, localizando-se graficamente acima dos limites de Leverage e 

Q residual. As amostras 40 e 30 do grupo de calibração assim como a amostra 49 do grupo de 

previsão foram retiradas e o modelo então construído (Figura 12). Foi gerado novamente o 

gráfico Leverage versus Q residual para as amostras restantes e não foram observados novos 

outliers.  

 No modelo PLS2 OEL+OS+OG não foram observadas amostras anômalas. A decisão de 

eliminar as amostras se deu por meio da análise dos valores de resíduos não modelados por 

valores de leverage para um limite de confiança de 95% para cada amostra.   

O teste de amostras cegas foi realizado, 6 amostras diferentes, preparadas adulterando 

artificialmente OEL com proporções conhecidas de adulteração por óleo de 2,0 a 25,0% (m/m) 

para cada modelo, obtendo erro médio de 1,21%, 1,65% e 1,84% para os modelos PLS 

OEL+OS, OEL+OG e OEL+OM, respectivamente. 
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Figura 12 - Leverage x Q residual (a) Óleo de Linhaça com óleo de soja (b) Óleo de Linhaça 

com óleo de girassol (c) Óleo de Linhaça com óleo de milho. 

 

Fonte: o autor. 
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O ajuste obtido para os modelos PLS são apresentados na Figura 13, relacionando os 

valores reais de concentração de adulteração por cada um dos óleos com os valores previstos 

por cada modelo PLS, onde as amostras pertencentes ao grupo de calibração são representadas 

por , enquanto as amostras do grupo de previsão são representadas por .  

A equação de reta para a relação pseudo-univariada obtida pelos valores de NAS é 

apresentada na Figura 14, observou-se boa correlação entre os valores de concentração do óleo 

adulterante de referência e os valores de NAS calculados para cada amostra. 

 Em ambas representações gráficas foi possível observar um comportamento linear dos 

modelos. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



| 66 

 

 

 

Figura 13 – Ajuste (R) dos modelos PLS (a) Óleo de Linhaça com óleo de soja (b) Óleo de 

Linhaça com óleo de girassol (c) Óleo de Linhaça com óleo de milho. 

 

Fonte: o autor. 
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A aleatoriedade dos erros para cada amostra dos modelos PLS OEL são mostradas na 

Figura 14, pela distribuição dos erros foi possível averiguar a ausência de erros sistemáticos ou 

tendências nos resultados de previsão, todas as amostras apresentaram erros menores que 1,0%. 

 

Figura 14 – Análise da aleatoriedade dos erros para amostras dos modelos PLS (a) Óleo de 

Linhaça com óleo de soja (b) Óleo de Linhaça com óleo de girassol (c) Óleo de Linhaça com 

óleo de milho. 

 

Fonte: o autor. 
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A Figura 15, que traz a elipse de confiança para cada modelo PLS OEL evidencia que todos se 

encontram dentro dos limites de confiança de 95%, representados pelos limites da elipse, o 

valor ótimo (1,0) é representado por () enquanto os valores obtidos pelos modelos PLS são 

representados por (*). 

 

Figura 15 – Elipse de confiança para os modelos PLS (a) Óleo de Linhaça com óleo de soja 

(b) Óleo de Linhaça com óleo de girassol (c) Óleo de Linhaça com óleo de milho. 

 
Fonte: o autor. 
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A Tabela 8 apresenta os valores de figuras de mérito para os modelos PLS e PLS2 

construídos para quantificação de adulterações em OEL. 

 

 

Tabela 8 - Valores de figuras de mérito para os modelos PLS e PLS2 construídos para 

quantificação de adulterações em OEL por OS e/ou OG e OM. 

 

Figuras de Mérito Parâmetros 

Valores para PLS e PLS2 

PLS2 
OEL+OS+OG 

PLS 
OEL+OM 

PLS 
OEL+OG 

PLS 
OEL+OS 

Ajuste (R)  0,998/0,995 0,992 0,998 0,999 

Exatidão 

RMSEC (%) 

RMSECV (%) 

RMSEP (%) 

EM (%) 

 

0,54 

0,62 

0,67 

0,61 

 

0,14 

0,21 

0,23 

0,19 

 

0,23 

0,57 

0,36 

0,39 

 

 

0,34 

0,62 

0,41 

0,45 

 

Limite de Detecção % (m/m) 

 

% (m/m) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

0,03 0,08 0,01 0,01 

Limite de 

Quantificação 
0,031 0,258 0,028 0,026 

Seletividade 0,036 0,01 0,02 0,02 

Sensibilidade 0,11 0,11 0,08 0,11 

Sensibilidade 

Analitica 
487,51 348,67 351,06 456,34 

Inverso da 

Sensibilidade 

Analitica 

0,002 0,002 0,002 0,002 

Erros Sistemáticos 

Bias 

Desvio Padrão 

Graus de 

Liberdade 

tcalc 

tcrit 

 

0,052 

0,26 

46 

0,945 

1,645 

 

0,049 

0,18 

22 

1,338 

2,063 

 

0,0433 

0,41 

21 

0,492 

2,079 

 

0,0292 

0,37 

24 

0,393 

2,059 

Fonte: o autor. 
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Os modelos PLS foram construídos apresentando uma relação satisfatória entre os valores reais 

de adulteração e os valores previstos por cada modelo, mostrando valores R superiores a 0,99.  

De acordo com o teste-t proposto pela norma ASTM E1655-05, como tcalc apresentou valores 

menores que tcrit para determinados nprev-1 de liberdade em todos os casos, pode-se deduzir que 

os modelos PLS construídos para controle de qualidade de OEL não apresentaram erros 

sistemáticos, o que também pode ser comprovado pela distribuição aleatória dos erros, 

observada na Figura 14. Todos os modelos PLS e PLS2 apresentaram valores de figuras de 

mérito aceitáveis, conforme disposto na Tabela 8. De acordo com os valores de LD e LQ 

calculados, os modelos são capazes de detectar variações de concentração de 0,01%, 0,01% e 

0,08%, sendo capaz de quantificar variações da ordem de 0,02%, 0,02% e 0,25% para OS, OG 

e OM respectivamente. A Tabela 9 expõe um comparativo entre os valores de RMSE para os 

modelos PLS e PLS2, o pequeno aumento nos valores de erro é justificado pela vantagem da 

realização de quantificação simultânea de adulterações por OS e OG em amostras de OEL. 

 

Tabela 9 – Comparação entre a eficiência obtida nos modelos PLS de quantificação de 

adulterações e usando PLS2 para classificação simultânea de OS e/ou OG em amostras de OEL.  

Parâmetro 

PLS1 PLS2 

OEL+OG  OEL+OS 
OEL+OS+OG 

Para OG Para OS 

Exatidão 
RMSEC (% w/w) 

RMSEP (% w/w) 

0,34 

0,41 

0,23 

0,36 

0,58 

0,61 

0,51 

0,54 

Ajuste (R)  0,998 0,999 0,995 0,998 

Fonte: o autor. 

 

Os resultados obtidos para as análises de amostras comerciais de OEL das marcas A, B e C 

(Tabela 10), sugerem adulteração por OS na marca B, em proporção de aproximadamente 8,5% 

e em C, da ordem de 6,0%, além de apresentar resultados de proporção de OG prevista de 1,65% 
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em média. As amostras não apresentaram proporções significativas de OM conforme resultados 

previstos pelos modelos PLS, o que sugere ausência de adulteração por tal óleo refinado. 

 

Tabela 10 – Previsão de adulterações em amostras comerciais de OEL das marcas A, B e C. 

Modelo PLS 

Utilizado 

Apresentação 

(embalagem) 
Amostras 

PLS 

OEL+OS 

Frasco vidro 

âmbar – 250mL 
% (m/m) OS em A 0,0 0,02 0,06 0,06 0,02 0,07 

Frasco vidro 

âmbar – 400mL 
% (m/m) OS em B 8,97 8,67 8,55 9,06 8,61 8,58 

Drágeas de 1,2g  % (m/m) OS em C 6,18 6,08 6,12 6,51 6,09 6,21 

PLS 

OEL+OG 

Frasco vidro 

âmbar – 250mL 
% (m/m) OG em A 0,01 0,03 0,01 0,0 0,02 0,0 

Frasco vidro 

âmbar – 400mL 
% (m/m) OG em B 0,02 0,01 0,01 0,044 0,0 0,01 

Drágeas de 1,2g  % (m/m) OG em C 1,80 1,72 1,86 2,06 1,82 1,75 

PLS 

OEL+OM 

Frasco vidro 

âmbar – 250mL 
% (m/m) OM em A 0,0 0,02 0,06 0,06 0,02 0,07 

Frasco vidro 

âmbar – 400mL 
% (m/m) OM em B 0,0 0,02 0,06 0,06 0,02 0,07 

Drágeas de 1,2g  % (m/m) OM em C 0,0 0,03 0,0 0,02 0,0 0,01 

Fonte: o autor. 

 

Observa-se através dos valores obtidos para concentração de óleos adulterantes que a 

marca B apresentou previsões de proporções de OS e OG superiores à média encontrada no 

teste cego (1,21% e 1,65%, respectivamente) par todas as 6 amostras, o que sugere presença de 

adulteração por OS e OG nas amostras da marca coletadas. Já nas amostras da marca C, há 

indícios de adulteração por OG, de acordo com os elevados valores de adulteração previstos 

pelo modelo PLS OEL+OG para todas as 6 amostras coletadas. 
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2.5.   Modelos PLS-DA de Detecção de Adulterações por Óleos Refinados em Óleo 

de Ginkgo Biloba Extravirgem 

 

A Figura 16 apresenta classificação das amostras nos modelos PLS-DA OEG construídos. 

 

Figura 16 – Classes do PLS-DA para (a) OEL puro (  amostras de calibração e  amostras 

de teste), (b) OEL adulterado com OS (  amostras de calibração e  amostras de teste) (c) 

OM (  amostras de calibração e  amostras de teste), (d) OG (  amostras de calibração e 

 amostras de teste) e (d) OMP (  amostras de calibração e  amostras de teste). 

 
Fonte: o autor. 
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A Tabela 11 traz os resultados obtidos dos modelos PLS-DA, parâmetros de classificação 

para classificação de adulterações em OEG por OS, OG, OM e OMP, demonstrando que os 

modelos PLS-DA OEG foram eficientes na classificação das amostras adulteradas e não 

adulteradas, assim como conseguiu, com eficiência de 100% classificar o óleo adicionado no 

processo de fraude. Os modelos apresentaram valores de variância da ordem de 99%. 

 

Tabela 11 -  Parâmetros de classificação obtidos para modelos PLS-DA de detecção de 

adulterações em OEG por OS, OG, OM e OMP. 

Fonte: o autor. 

 

A classificação das amostras de “adulterada” e “não adulterada” obtida para os modelos 

PLS-DS OEG é apresentada na Figura 16, onde observa-se que as classes diferenciaram 

corretamente a totalidade das amostras. No entanto, pode-se notar para os modelos PLS-DA 

OEG+OS (Figura 16b) e PLS-DA OEG+OG (Figura 16c) que as amostras com baixas 

concentrações (entre 1,0 e 4,0% m/m) de adulteração por OG se posicionaram muito próximas 

ao threshold. O CCM apresentou valor +1 para todos os modelos, não houve FP ou FN.  

Parâmetros 

CLASSE 

PURO 

CLASSE 

ADULTERADO COM 

OEG OS OG OM OMP 

Sensibilidade (%) 100 100 100 100 100 

Especificidade (%) 100 100 100 100 100 

VP 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 

FP 0 0 0 0 0 

VN 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 

FN 0 0 0 0 0 

Variância explicada %  

(X / y) 

99,83 

87,41 

99,72 

89,18 

99,41 

86,40 

99,37 

88,02 

99,76 

86,94 

Threshold 0,88 0,37 0,52 0,36 0,53 
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2.6.   Modelos PLS de Quantificação de Adulterações por Óleos Refinados em Óleo 

de Ginkgo Biloba 

 

O teste para outliers de cada modelo é apresentado na Figura 18. Apenas no modelo PLS 

OEG+OM foram detectadas amostras anômalas, duas amostras foram retiradas. Os modelos 

PLS foram construídos apresentando uma relação satisfatória entre os valores reais de 

adulteração e os valores previstos por cada modelo, mostrando valores R superiores a 0,99 

(Figura 19). Nenhuma amostra do grupo de calibração foi considerada anômala por meio da 

análise dos valores de resíduos não modelados por valores de leverage para um limite de 

confiança de 95% para cada amostra.   

 

A Figura 17 traz a avaliação da presença de amostras anômalas para os modelos PLS 

OEG construídos, amostras pertencentes ao grupo de calibração são representadas por , 

enquanto as amostras do grupo de previsão são representadas por . 
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Figura 17 - Leverage x Qresidual (a) Óleo de Ginkgo biloba com óleo de soja (b) Óleo 

de Ginkgo biloba com óleo de girassol (c) Óleo de Ginkgo biloba com óleo de milho (d) Óleo 

de Ginkgo biloba com óleo mineral. 

 
Fonte: o autor. 

 

No modelo PLS OEG+OM (Figura 18c) foram detectadas duas amostras com 

comportamento anômalo, a amostra 35 do grupo de calibração e a amostra 40 do grupo de 

previsão. Ambas foram retiradas do modelo e o mesmo foi reconstruído, não sendo observados 

novos outliers pela relação leverage x Q residual. 

O ajuste obtido para os modelos PLS OEG é apresentado graficamente na Figura 19, pela 

relação entre os valores reais de adulteração por óleo e os previstos pelos modelos, todos 
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apresentaram ajuste satisfatório. Na figura 18, as amostras de calibração são representadas por 

 e as amostras de previsão por . 

 

Figura 18 – Ajuste (R) dos modelos PLS (a) Óleo de Ginkgo biloba com óleo de soja (b) Óleo 

de Ginkgo biloba com óleo de girassol (c) Óleo de Ginkgo biloba com óleo de milho (d) Óleo 

de Ginkgo biloba com óleo mineral. 

 
Fonte: o autor. 

 

A aleatoriedade dos erros das amostras foi avaliada na Figura 19, é possível observar uma 

disposição randômica dos erros de cada amostra, sendo que para todas, o valor de erro 

comparado a concentração real de adulteração por óleo foi menor que 1,0%. 
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Figura 19 – Análise da aleatoriedade dos erros para amostras dos modelos PLS OEG (a) Óleo 

de Ginkgo biloba com óleo de soja (b) Óleo de Ginkgo biloba com óleo de girassol (c) Óleo de 

Ginkgo biloba com óleo de milho (d) Óleo de Ginkgo biloba com óleo mineral. 

 
Fonte: o autor. 

A elipse de confiança para os modelos PLS OEG é mostrada na Figura 20, os valores para 

cada modelo PLS se apresentaram localizados dentro dos limites de EJCR, para 95% de 

confiança. 
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Figura 20 – Elipse de confiança para os modelos PLS OEG (a) Óleo de Ginkgo biloba com 

óleo de soja (b) Óleo de Ginkgo biloba com óleo de girassol (c) Óleo de Ginkgo biloba com 

óleo de milho (d) Óleo de Ginkgo biloba com óleo mineral. 

 

Fonte: o autor. 

 

A Tabela 12 apresenta os valores de figuras de mérito para os modelos PLS e PLS2 

construídos para quantificação de adulterações em OEG, é possível salientar que todos os 

modelos PLS e PLS2 apresentaram resultados satisfatórios, com erros RMSE aceitáveis. 

  



| 79 

 

 

 

Tabela 12 - Valores de figuras de mérito para os modelos PLS e PLS2 construídos para 

quantificação de adulterações em OEG por OS e/ou OG, OM e OMP. 

 

Figuras de 

Mérito 
Parâmetros 

 Valores para PLS e PLS2 

PLS2 
OEG+OS+OMP 

PLS 
OEG+OMP 

PLS 
OEG+OM 

PLS 
OEG+OG 

PLS 
OEG+OS 

Ajuste (R)  
0,9859 

0,9848 
0,9916 0,9994 0,9988 0.9979 

Exatidão 

RMSEC (%) 

RMSECV (%) 

RMSEP (%) 

EM (%) 

0,40 

0,81 

0,61 

0,83 

0,27 

0,37 

0,39 

0,64 

0,15 

0,24 

0,20 

0,39 

0,20 

0,33 

0,26 

0,52 

0,23 

0,77 

0,36 

0,46 

Limite de 

Detecção 
% (m/m) 

 

% (m/m) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 

Limite de 

Quantificação 
0,06 0,04 0,02 0,02 0,02 

Seletividade 0,04 0,02 0,02 0,04 0,02 

Sensibilidade 0,41 0,07 0,12 0,13 0,11 

Sensibilidade 

Analítica 
136,65 274,62 481,36 475,93 456,34 

Inverso da 

Sensibilidade 

Analítica 

0,007 0,003 0,002 0,002 0,002 

Erros 

Sistemáticos 

Bias 

Desvio Padrão 

Graus de 

Liberdade 

tcalc 

tcrit 

0,1429 

0,9830 

44 

1,023 

1,645 

0,0043 

0,4041 

21 

0,0543 

2,0555 

0,0253 

0,4113 

24 

0,4561 

2,0595 

0,0837 

0,4381 

30 

0,9568 

1,645 

0,0199 

0,3772 

24 

0,3932 

2,0595 

Fonte: o autor. 

 

Os valores de LD e LQ calculados indicam que os modelos PLS construídos são capazes de 

detectar variações de concentração de 0,01% de óleo adulterante e quantificar variações da 

ordem de 0,02%, 0,02% , 0,02%  e 0,04% para OS, OG, OM e OMP respectivamente. 

Uma comparação entre os parâmetros de eficiência obtidos para os modelos PLS e PLS2 
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é apresentada na Tabela 13, pode-se notar que, apesar de um pequeno aumento nos valores de 

erro RMSE, tem-se a vantagem de uma quantificação simultânea de dois adulterantes, OS e 

OMP.  

 

Tabela 13 – Comparação entre a eficiência obtida nos modelos PLS de quantificação de 

adulterações e usando PLS2 para classificação simultânea de OS e/ou OG em amostras de OEG.  

 

Parâmetro 

PLS1 PLS2 

OEG+OMP  OEG+OS 
OEG+OS+OMP 

Para OMP Para OS 

Exatidão 

RMSEC (% w/w) 

 

RMSEP (% w/w) 

0,27 

 

0,39 

0,23 

 

0,36 

0,45 

 

0,64 

0,41 

 

0,58 

Ajuste (R)  0,9916 0,9979 0,9848 0,9859 

Fonte: o autor. 

 

O “teste cego” foi realizado, obtendo erro médio de 1,83%, 1,85%, 1,91% e 1,89% para 

os modelos PLS OEG+OS, OEG+OG, OEG+OM e OEG+OMP, respectivamente. Este 

parâmetro de erro foi utilizado para avaliar os resultados obtidos para quantificação de 

adulteração por óleo em amostras reais, através dos modelos PLS OEG construídos. 

Concentrações previstas com valores superiores ao erro médio calculado no teste cego podem 

evidenciar possíveis casos de adulteração.  

Os modelos PLS construídos para controle de qualidade de OEG não apresentaram erros 

sistemáticos, o que pode ser deduzido pela análise da distribuição aleatória dos erros, observada 

na Figura 20. Os ajustes (Figura 19) expressão correlação aceitável entre os valores de 

proporção de óleo adulterante reais e os previstos por cada modelo, sendo R com valores de 

0,99 para todos. Todos os modelos PLS e PLS2 apresentaram valores de figuras de mérito 

aceitáveis, conforme disposto na Tabela 12.  
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A Tabela 14 expõe os valores obtidos para a aplicação da metodologia a amostras 

comerciais de OEG D e E, ambas vendidas no formato de drágeas. 

 

Tabela 14 – Previsão de adulterações em amostras comerciais de OEG das marcas D e E. 

Modelo 

PLS 

Utilizado 

Apresentação 

(embalagem) 
Amostras 

PLS 

OEG+OS 

Drágeas de 

1,2g 
% (m/m) OS em D 0,0 0,01 0,03 0,04 0,04 0,03 

Drágeas de 

1,6g 
% (m/m) OS em E 0,0 0,01 0,03 0,04 0,04 0,03 

PLS 

OEG+OG 

Drágeas de 

1,2g 
% (m/m) OG em D 0,01 0,03 0,01 0,0 0,02 0,0 

Drágeas de 

1,6g 
% (m/m) OG em E 0,02 0,01 0,01 0,02 0,04 0,01 

PLS 

OEG+OM 

Drágeas de 

1,2g 
% (m/m) OM em D 0,0 0,08 0,0 0,06 0,02 0,06 

Drágeas de 

1,6g 
% (m/m) OM em E 0,0 0,0 0,06 0,06 0,02 0,07 

PLS 

OEG+OMP 

Drágeas de 

1,2g 
% (m/m) OMP em D 2,00 2,02 2,06 2,03 2,01 2,08 

Drágeas de 

1,6g 
% (m/m) OMP em E 12,40 13,31 12,88 12,97 13,89 14,12 

Fonte: o autor. 

Todos os modelos construídos se encontram dentro da região da elipse de confiança, para 

limites de 95%, assim como valores de figuras de mérito aceitáveis. Tais parâmetros conferem 

confiabilidade e eficiência a metodologia proposta através dos modelos PLS construídos para 

controle de qualidade de pureza de OEG. 

Com relação a aplicação da metodologia a amostras reais, observa-se que ambas as 

marcas não apresentaram valores significativos de adulteração por OS e OG, uma vez que o 
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teste cego apresentou erro médio de previsão da ordem 1,02%, 0,86%, 1,27% e 0,96% para OS, 

OG, OM e OMP, respectivamente.  Com base nos valores previstos pelos modelos PLS para as 

amostras reais, a presença de OMP foi confirmada em ambas as marcas (D e E), com proporção 

média de 2,0% para D e 13,0% para a marca E, o que sugere a presença de fraude, uma vez que 

as drágeas de ambas as marcas são comercializadas como suplemento alimentar com finalidades 

nutracêuticas. 
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CONCLUSÕES 

 

No presente trabalho, foram desenvolvidos métodos baseados na utilização da técnica de 

espectrometria MIR aliada ao método quimiométrico de quantificação PLS e classificação PLS-

DA, com a finalidade de controlar a pureza dos Óleos Extravirgem de Linhaça e Óleos 

Extravirgem de Ginkgo biloba. Foram também propostos modelos de quantificação simultânea 

de dois óleos vegetais adulterantes nas amostras. 

De acordo com os resultados apresentados, constatou-se que os modelos de calibração 

por PLS, PLS2 apresentaram valores de erros satisfatórios abaixo de 10%, com exigido pela 

legislação vigente, alta linearidade e eficiência na previsão das concentrações das amostras. Os 

modelos PLS-DA por sua vez, foram eficientes em classificar corretamente amostras 

adulteradas e não adulteradas, classificando em 100%. Os modelos de quantificação PLS2 

apresentam vantagem em relação ao PLS, no entanto, observou-se que ao construir modelos de 

quantificação simultânea com 3 ou mais propriedades de interesse, os mesmos apresentaram 

valores de erros e RMSE muito superiores ao PLS, não se tornando assim uma alternativa 

viável. 

Os métodos propostos se configuram como uma alternativa viável no controle de 

qualidade de Óleos Extravirgem comercializados com benefícios nutracêuticos, como o Óleo 

Extravirgem de Linhaça e o Óleo Extravirgem de Ginkgo biloba, uma vez que a pureza destes 

é de essencial relevância para garantir seus efeitos benéficos e metabólicos. Assim, tais métodos 

aqui propostos, podem vir a ser empregados na indústria e em órgãos de fiscalização e controle 

de qualidade, com a finalidade de identificar falsificações e fraudes destes produtos, já que 

trata-se de uma técnica rápida, de amostragem direta, não destrutiva, sem geração de resíduos 

ou uso de reagentes, garantindo assim a integridade das amostras que poderão ser novamente 

analisadas ou comercializadas, além de utilizar um volume reduzido da amostra (cerca de 

0,5mL por análise). No mais, com o uso de equipamentos de infravermelho médio portáteis, 
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cria-se a possibilidade de que as análises sejam realizadas no local de comercialização ou na 

produção industrial, tornando-se um método “in-situ”. 
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