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RESUMO

VALERIO, DANIELE.C. DESENVOLVIMENTO DE METODO PARA DETERMINAR
ADULTERAC}AO DE AZEITE DE OLIVA COM OLEO DE CANOLA POR
ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO MEDIO ASSOCIADA A
CALIBRACAO MULTIVARIADA. 2015. Trabalho de Conclusdo de Curso — Curso
Superior de Tecnologia em Processos Quimicos, Universidade Tecnoldgica Federal
do Parand -UTFPR.

Dentre os 6leos vegetais comestiveis comercializados mundialmente, o azeite
de oliva (Olea europaea sativa) € um dos mais importantes e antigos do mundo. A
pratica de vender um produto misturado como azeite de oliva puro permite que
algum fabricante exer¢ca uma concorréncia desleal no mercado, conseguindo precos
mais competitivos para seu produto, além de lesar o consumidor, que compra a
mistura como se fosse azeite de oliva. Assim, o presente estudo teve como objetivo
avaliar qualitativamente e quantitativamente a pureza de azeites de oliva extra
virgem com 06leo de canola por meio da espectroscopia no infravermelho. Preparou-
se misturas de azeite de oliva e 6leo de canola nas proporcées de 0,00 a 100,00 %
(m/m), em duplicata. Os espectros foram obtidos com espectrofotometro
infravermelho Perkin Elmer, modelo Spectrum 65, com acessorio de refletancia total
atenuada, na faixa de 650 a 3500 cm™, com resolucédo de 4 cm™, sendo realizadas
40 varreduras para a aquisicao do espectro. Para cada replicata das amostras foram
obtidos dois espectros. A calibracéo foi realizada com a eliminacdo dos outliers, com
base nas amostras com leverage, o valor encontrado para a RMSECV (Root Mean
Square Error of Cross Validation) foi de 7,8144 e o valor do coeficiente de correlacdo
de 0,9188. Os valores andmalos foram retirados e o valor final da raiz quadrada do
erro médio de validacdo cruzada foi de 6,952 e o valor do coeficiente de correlacao
de 0,9353, com isso 0 modelo apresentou uma capacidade preditiva razoavel com
coeficiente de correlacdo menor quando comparado com a literatura.

Palavras-chave: Azeite de oliva. Oleo de canola. Infravermelho. Misturas.
Calibracao



ABSTRACT

VALERIO, DANIELE.C. DEVELOPMENT OF METHOD FOR THE DETECTION
ADULTERATION OF OLIVE OIL WITH CANOLA OIL BY MID INFRARED
SPECTROSCOPY ASSOCIATED WITH MULTIVARIATE CALIBRATION. 2015.
Trabalho de Concluséo de Curso — Curso Superior de Tecnhologia em Processos
Quimicos, Universidade Tecnolédgica Federal do Parana —UTFPR.

Among the edible vegetable oils sold worldwide, the olive oil (Olea europaea
sativa) is one of the most important and oldest in the world. The practice of selling a
product mixed with pure olive oil allows that some manufacturer exert an unfair
competition in the market, achieving more competitive prices for their product, as well
as harm the consumer who buys the mixture as if it was olive oil. So, this study aimed
to evaluate qualitatively and quantitatively the purity of olive oil extra virgin olive with
canola oil by infrared spectroscopy. Prepared mixtures of olive oil and rapeseed oil in
the proportions of the 100.00 0,00% (m / m), in duplicate. The spectrum were
obtained with infrared spectrophotometer Perkin Elmer, Spectrum 65 model with
accessory attenuated total reflectance in the range 650-3500 cm, with a resolution
of 4 cm -1, being held 40 scans for spectrum acquisition. For each duplicate sample
spectra were obtained. The calibration was performed with the elimination of outliers,
on the basis of samples with leverage, the value found for the RMSECV (Root Mean
Square Error of Cross Validation) was 7.8144, and the value of the correlation
coefficient of 0.9188. Anomalous values were removed and the final value of the
square root of the cross-validation average error was 6.952 and the value of the
correlation coefficient of 0.9353, thus the model showed reasonable predictive
capacity with lower correlation coefficient compared to the literature.

Keywords: Extra virgin olive oil. Canola olil. Infrared. Mixtures. Calibration
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1 INTRODUCAO

Dentre os 6leos vegetais comestiveis comercializados mundialmente, o azeite
de oliva (Olea europaea sativa) € um dos mais importantes e antigos do mundo.
(PEIXOTO et al., 1998).

No Brasil, o azeite de oliva é classificado em trés tipos: virgem, refinado e de
extracdo refinado, de acordo com a Resolugédo n° 22/77 da Comissao Nacional de
Normas e PadrBes para Alimentos (CNNPA) do Ministério da Saude (BRASIL, 1977).

No exterior, existem varios 6rgdos governamentais ou ndo, que regulam a
comercializacdo do azeite de oliva através de padrées de identidade e qualidade,
como a Comisséo do Codex Alimentarius e da Unido Européia.

Conforme legislagéo especifica, Resolucdo n°® 22/77 CNNPA, do Ministério da
Saude, para ser considerado azeite de oliva, o produto ndo pode apresentar mistura
com qualquer outro tipo de 6leo (BRASIL, 1977).

A prética de vender um produto misturado como azeite de oliva puro permite
que algum fabricante exerca uma concorréncia desleal no mercado, conseguindo
precos mais competitivos para seu produto, além de lesar o consumidor, que compra
a mistura como se fosse azeite de oliva (INMETRO, 2013).

O tipo de adulteracdo mais comum é a adicdo de outros 6leos vegetais de
menor valor comercial, principalmente quando o azeite € envasado no Brasil. Os
indices fisico-quimicos classicos e a composi¢cdo de acidos graxos, 0S quais Sao
aplicados frequentemente nos laboratérios brasileiros para a avaliagdo dos azeites,
detectam apenas as fraudes mais comuns (AUDE-PIMENTEL et al., 2008).

As metodologias recomendadas para a determinacdo dos diferentes
parametros previstos nas normas do COI foram desenvolvidas por organizacdes
internacionais como: a International Union of Pure and Applied Chemistry (IUPAC),
International Organization for Standardization (ISO), Conselho Oleicola Internacional
e empregam, em grande parte, técnicas cromatograficas na avaliagdo da identidade
e qualidade dos diferentes tipos de azeite (AUDE-PIMENTEL et al., 2008).

Para se avaliar a pureza e a qualidade do azeite de oliva, foi estabelecido,
além dos limites para a composi¢cdo quimica, categorias de classificacdo mais
especificas para comercializacdo e rotulagem. O azeite de oliva apresenta uma

composicdo em esterOis bastante particular, que tem sido utilizada para detectar
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adulteracdo com outros Oleos. Os espectros de infravermelho podem ser usados
para identificar compostos puros ou para a detecgdo ou identificagdo de impurezas,
através da composicao de acidos graxos presentes (ANTONIASS, 1998).

A espectroscopia no infravermelho engloba os fendbmenos associados a
absorcédo e a emissédo de energia radiante que ocorre em trés regides do espectro
eletromagnético, quando uma molécula absorve radiacdo infravermelha, seus
atomos vibram com maior amplitude, podendo ser uma analise rapida, simples,
limpa e ndo destrutiva (PEREIRA, 2007).
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Estudar a pureza de azeites de oliva extra virgem adulterados com 06leo de

canola, utilizando o infravermelho médio associado a calibragdo multivariada.

1.1.2 Objetivos especificos

Obter os espectros no infravermelho para o azeite de oliva extra virgem, 6leo
de canola e para as misturas destes 0leos.

Determinar a regido do espectro que é mais apropriada para a aplicacdo da
calibracdo por meio dos minimos quadrados parciais (PLS).

Aplicar o modelo obtido para a quantificacdo do teor de 6leo de canola em

misturas com azeite de oliva, visando avaliar a capacidade preditiva do modelo.

1.2 JUSTIFICATIVA

O mercado de azeites no Brasil apresenta vendas de aproximadamente
32.000 ton, similar ao Japdo e superior a Australia e Canada. O Brasil esta
posicionado entre os 10 paises de maior consumo no mundo, com taxas anuais de
crescimento satisfatrias. O aumento continuo desse mercado demonstra que, cada
vez mais, o brasileiro aprecia as caracteristicas Unicas e o prazer que um bom azeite
pode proporcionar aos seus pratos, sendo assim, € de grande valia o estudo da
composicao de azeites, verificando alguma fraude (OLIVA, 2013).

O azeite de oliva extra virgem é obtido da primeira prensagem a frio dos frutos
das oliveiras, tendo assim uma producao limitada. Devido ao grande consumo do

azeite de oliva, este pode sofrer adulteracdo por adicdo de outros 6leos vegetais
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como o de milho, soja, girassol e canola. O emprego da quimiometria permite
determinar em que proporcdes se encontram os componentes adicionados ao azeite
de oliva extra virgem (OLIVEIRA, et al.2009).

Considerando os beneficios ao sistema cardiovascular que estdo associados
ao consumo do azeite de oliva puro é de grande importancia que o consumidor
tenha a certeza de que estd consumindo um azeite cujas informacdes do roétulo
correspondam as caracteristicas do azeite. Para isso é preciso desenvolver métodos
que possibilitem a determinacdo rapida do teor de azeite de oliva e de seus

adulterante.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 AZEITE DE OLIVA

A oliveira (olea europaea l.) € uma planta frutifera da familia botanica oleaceae,
sendo a Unica da espécie que origina frutos comestiveis, trata-se de uma planta de
cultivo tdo antigo quanto o trigo e a videira. O nome genérico olea vem do latim oliva
(azeitona) ou do grego elai que significa 6leo (MELLO; PINHEIRO, 2012).

Para que o azeite seja comercializado no Brasil, precisa estar dentro dos
padrées exigidos pela Anvisa. Nesse sentido, o azeite extra virgem é o produto
extraido do fruto da oliveira unicamente por processos mecanicos ou outros meios
fisicos, sob controle de temperatura adequada, mantendo-se a natureza original do
produto e observados os valores dos parametros de qualidade com base em
andlises fisico-quimicas que o qualificardo (AUED-PIMENTEL et al., 2008).

De acordo com a legislacdo RDC n°® 270 o azeite de oliva é classificado em
quatro tipos, quanto a acidez (BRASIL, 2005):

i. Azeite de Oliva Extra Virgem: maximo 0,8% de &cido oleico.
ii. Azeite de Oliva Virgem: maximo 2% de acido oleico.
iii. Azeite de Oliva: maximo 1% de &cido oleico.
iv.  Azeite de Oliva Refinado: méaxima 0,3% de acido oleico.

O azeite de oliva é o Unico produto no setor de 6leos e gorduras que possui
seu proprio acordo internacional de comércio. O conselho Oleicola Internacional
(COIl) é a organizacdo intergovernamental responsavel pela administracdo desse
acordo. A norma de comércio do COIl estabelece teores minimos de pureza do
produto e critérios de qualidade para cada categoria de azeite de oliva. Também séo
estabelecidas normas de higiene, embalagem e rotulagem, além da recomendacéo
de aplicacdo de determinados métodos analiticos (AUED-PIMENTEL et al., 2008).

De acordo com dados da EMBRAPA (2013b), no mundo existem cerca de 10
milhdes de hectares de oliveiras plantadas, sendo que 90% da area encontra-se na
costa do mar mediterraneo. Em geral, a producdo de oliveiras se destaca pela

reduzida densidade de plantio (<300 plantas/ha) e baixa tecnificagao.
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Aproximadamente 10% dos plantios de oliveira, no mundo, sao irrigadas. Apenas
5% possui o sistema de produgéao (plantio, poda e colheita) totalmente mecanizado.

A producdo mundial de azeite de oliva, em 2008, foi de aproximadamente
2.870 milhdes de toneladas. Entretanto, desde de 1990, tem apresentado grande
variacdo (Tabela 1). A Argentina é o Unico pais da América do Sul que aparece entre
os dez maiores produtores (8° lugar — 20.000 toneladas) (EMBRAPA, 2013a).

Tabela 1. Producdo mundial de azeite em 2008/09 e principais paises produtores.

Paises Producéo (1.000 toneladas)
Comunidade Européia 2.140
Tunisia 160
Turquia 159
Siria 125
Marrocos 90
Argélia 35
Palestina 32
Argentina 20
Jordania 17
Libia 15
TOTAL 2.866,5

Fonte: International Olive Oil Council, 2008t apud EMBRAPA, 2013a

Dentre os diferentes tipos de alimentos, o azeite de oliva é considerado como
a opcao mais saudavel entre os azeites comestiveis, razdo pela qual a producéo e
consumo tém crescido, nos ultimos anos, em todo o mundo. Além disso, novos e
ricos mercados, entre eles os Estados Unidos, Japdo, paises do Sudeste Asiatico e
do norte da Comunidade Européia constituem-se nos mercados em expansao mais
rapida (EMBRAPA, 2013b).

O azeite de oliva é muito apreciado por suas caracteristicas sensoriais € nos
altimos anos, o cultivo de oliveiras adquiriu especial relevancia em todo o mundo
pelas propriedades benéficas do azeite a saude. O consumos de azeite de oliva esta
associado a baixa mortalidade por doencas cardiovasculares, o que tem sido
observada nas populacbes da regidao mediterranea. Esta condicdo tem sido
relacionada ao elevado percentual de acido oleico no azeite de oliva (CERQUEIRA,
et al., 2007).

O Brasil possui regides com condi¢cdes climaticas adequadas para o cultivo
de oliveiras, no entanto, em termos de producdo comercial, estd ainda € uma

atividade agricola recente, porém em expansao. Existem &reas com plantio

1 INTERNATIONAL OLIVE OIL COUNCIL. Madrid, 2010. Disponivel
em:http://<www.internationaloliveoil.gov>. Acesso em: 20/jan/2010.
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comerciais nos estados do Rio Grande do Sul, Minas Gerais e em Santa Catarina
(CARDOZO et al., 2012).

A composigéo quimica e a qualidade do azeite de oliva séo influenciadas por
vérios fatores, como indice de maturacdo, area geografica (altitude, latitude,
composicdo do solo), condi¢cdes climaticas prevalecentes no ano de producéao,
cultivares e processo de extracdo (CARDOZO et al., 2012).

Os beneficios associados ao consumo do azeite de oliva estdo diretamente
relacionados a sua composi¢ao que €é rica em acidos graxos monoinsaturados, como
0 acido oléico, e baixo em saturados o que favorece o controle do colesterol, pois
pode ajudar a reduzir o colesterol "ruim" (LDL) no sangue, mantendo o nivel de
colesterol "bom" (HDL). Desse modo permitindo um equilibrio saudavel entre os dois
tipos de colesterol (OLIVA, 2013).

2.2 ADULTERACAO

As fraudes em alimentos, visam sempre a conferir maiores lucro, se verificam
através de varias operacfes, que procuram ocultar ou mascarar as mas condicdes
estruturais e sanitarias dos produtos, e atribuir-lhes requisitos que nédo possuem. A
venda de produtos mistificados esta sujeita a sancfes penais, infelizmente porém,
as infracdes dessas disposi¢cdes sdo, entre nés, muito mais frequentes de que se
julga, por culpa, em grande parte, de deficiente fiscalizacdo dos 6rgdos competentes
(EVANGELISTA, 2005).

De acordo com Evangelista (2005), as fraudes sao classificadas por:

1) Fraudes por alteragédo: a alteracdo de alimentos se relaciona com as
modificacdes operadas em seus caracteres organolépticos, estado sanitario e as
vezes em seu conteddo nutritivo. Nas causas dessas alteracbes, se evidencia
fraude, quando o vendedor, sabendo que o produto se encontra em condi¢cdes
impréprias, efetua ou ordena a sua comercializagao.

2) Fraudes por adulteracdo: o alimento adulterado é aquele que foi privado
em forma parcial ou total, de seus elementos Uteis ou caracteristicos, substituidos ou

nao por outros inertes ou estranhos, que tenha sido adicionado de aditivos nao
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autorizados ou submetidos a tratamento de qualquer natureza, para dissimilar ou
ocultar alteracdes, deficiente qualidade de matéria-prima ou defeitos de elaboracéo.

3) Fraudes por sofisticacdo: é uma variante da falsificagdo, na qual ocorre
com maior dose de argucia. Muitos produtos sofisticados, principalmente bebidas,
conseguem compradores e consumidores, que ndo de apercebem de sua falsa
autenticidade.

Varios trabalhos realizados no Brasil e no mundo ressaltam a alta incidéncia
de adulteracdes em O6leos vegetais, principalmente azeite de oliva. O tipo de
adulteracdo mais comum é a adicdo de outros Oleos vegetais de menor valor
comercial, principalmente quando o azeite € envasado no Brasil. Os indices fisico-
quimicos e a composicao de acidos graxos, 0s quais sao aplicados frequentemente
nos laboratérios brasileiros para a avaliacdo dos azeites, detectam apenas as
fraudes mais comuns (AUED-PIMENTEL et al., 2008).

As analises fisico-quimicas efetuadas nos azeites de oliva visam a identificar
duas situacdes: a sua qualidade e a sua identidade, isto €, a qualidade é o estado
fisico-quimico do azeite de oliva, pois alteram-se com o tempo a sua qualidade,
aumenta-se a sua acidez, aumenta os peroxidos presente e a sua identidade visa a
checar se o produto trata-se de azeite de oliva propriamente e ndo um azeite de
oliva adulterado: misturado com outro tipo de 6leo que ndo seja azeite de oliva ou
ndo estar dentro dos parametros da qual é denominado, Azeite de Oliva Extra
Virgem, Azeite de Oliva Virgem ou Azeite de Oliva (home especifico do produto).

Conforme estabelecido na RDC 270 Anvisa de 22/09/2005 a identidade de
Oleos vegetais, incluindo azeites de oliva, e de gorduras vegetais deve atender aos
requisitos de composicdo estabelecidos em normas do Codex Alimentarius -
FAO/OMS (BRASIL, 2005).

2.3 OLEO DE CANOLA

A canola (Brassica napus L. e Brassica rapal.) planta da familia das
cruciferas (como o repolho e as couves), pertence ao género Brassica. Os graos de
canola produzidos no Brasil possuem em torno de 24 a 27% de proteina e de 34 a

40% de Oleo. A canola ocupa o terceiro lugar entre as oleaginosas cultivadas no
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mundo. A chegada do 6leo de Canola ao Brasil ocorreu em 1974 procedente do
México. A expansdo da cultura encontrou varios obstaculos até o momento, com
crescimento bastante lento ganhando notoriedade nas ultimas duas safras (CONAB,
2010).

Canola é uma sigla canadense para "canadian oil low acid".E o nome
registrado para uma variedade geneticamente modificada da colza, contendo menos
gue 2% do total de acidos graxos, em acido erdcico (22:1 13c), e menos que 3 mg/g
de glicosinolatos. E uma cultura de inverno que vem sendo utilizada para realizacéo
de rotacdo de culturas com o milho, introduzindo outra familia, a crucifera, no lugar
da também graminea trigo, proporcionando melhor utilizacdo, recuperacdo e
conservacao da fertilidade do solo (BETT et al, 1999).

O O6leo de canola tem um alto percentual de gorduras insaturadas (93%), e
menor percentual de gordura saturada (7%). O principal acido graxo encontrado no
6leo de canola é o acido oléico, em torno de 70% (PEDERSSETTI, 2008).

As utilidades sdo na producdo de graos, producdo de Oleos comestiveis,
producéo de 6leos para biocombustiveis para transesterificacdo, producao de farelo
para racao, estruturacéo e aeracao de solos, rotacdo de culturas (CONAB, 2010).

As vantagens do cultivo da canola é o uso do nitrogénio residual, interrupcao
do ciclo de doencas fungicas do trigo e milho (giberela, glomerela, septoéria e
cercosporiose), controle de ervas daninhas, tolerancia ao estresse hidrico (CONAB,
2010).

A estabilidade de 6leo de canola é limitada principalmente pela presenca de
acido linolénico, clorofila, e seus produtos de decomposi¢do e outros componentes
tais como pequenas quantidades de &cidos graxos com mais de trés duplas
ligacbes. Estes acidos graxos altamente insaturados podem possivelmente ser
formados durante refino e branqueamento. A presenca de 7% a 11% de acido
linolénico na composicdo do 6leo de canola coloca este 6leo na mesma categoria
que o 6leo de soja em relagdo a sabor e estabilidade oxidativa (FUENTES, 2011).

O plantio da canola constitui uma alternativa para a diversificacado de cultivos
de inverno, pois reduz a ocorréncia de doencas, contribuindo para que o trigo
semeado no inverno seguinte produza mais, tenha maior qualidade e menor custo
de producéo (PEDERSSETTI, 2008).
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2.4 COMPOSICAO EM ACIDOS GRAXOS

Os Oleos vegetais podem ser classificados de varias maneiras, sendo uma
delas a classificacdo por composicdo de acidos graxos. A lista dos acidos graxos
naturais € superior a 1000, mas os de interesse comercial estdo limitados a um
menor numero, a cerca de 20. Nos Oleos vegetais trés &cidos graxos sao
dominantes: palmitico, oleico, linoleico e por vezes acompanhado de &cido esteéarico
e pelo &cido linolénico (FUENTES, 2011).

Os acidos graxos sdao moléculas constituidas por cadeias hidrocarbonadas,
com varios comprimentos e graus de insaturacdo, contendo um grupo carboxila
numa das extremidades (ALVES, 2010).

Na Tabela 2, sdo apresentados alguns grupos de acido graxos, e onde podem

ser encontrados.

Tabela 2. Grupos de 6leos vegetais por tipo de acido graxo

Acido . o
Graxo Oleo Vegetal Estrutura Quimica
Laurico Oleo de Palmeira CH3s(CH2)10COOH
Palmitico Oleo de Palmeira CH3s(CH2)14COOH
Oléico  Azeite de oliva, 6leo de canola, CH3(CH2)7CH=CH(CH2)7COOH
6leo de soja

Linoléico  Oleo de soja e 6leo de canola  CH3(CH2)3(CH2CH=CH)2(CH2)7COOH

Linolénico  Oleo de linhaga, canola e soja CH3(CH2CH=CH)3(CH2)7COOH

Fonte: GUNSTONE, 2005; UFRGS, 2015.

De acordo com GUNSTONE (2005), os grupos de acidos graxos mais
importantes sao:

Oléico e linoleico: grupo mais comum dos 6leos vegetais, e indica que outros
acidos graxos estdo em menor concentracdo. O acido Linoleico contém em sua
composicdo Omega 6.

Oléico: o 6leo de oliva € um importante exemplo de 06leo alto oléico (78%). Este
6leo é consumido geralmente na forma nao refinada, o que mantém naturalmente a
matéria insaponificavel e inclui valiosos antioxidantes fendlicos.

Alfa linolénico: o mais comum com alto teor de acido linolénico € o oleo de

linhaga (50-60%), mas os Oleos de canola e soja sdo importantes 6leos comestiveis
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comerciais que contém teores de acido linolénico de 10% e 8% respectivamente.
Este acido graxo poli-insaturado possui vantagens nutricionais e desvantagens
devido a facilidade para sofrer com o processo oxidativo.

As propriedades fisicas e quimicas de um Oleo estdo relacionadas
principalmente com a sua composi¢cao em acidos graxos, com o grau de insaturacao
e posicao destes na molécula de glicerol e com o comprimento da cadeia carboénica
dos mesmos (ALVES, 2010).

A obtencdo do odleo vegetal bruto é feita por meio de métodos fisicos e
quimicos sobre as sementes de oleaginosas usando-se um solvente como extrato e
prensagem. Nesta fase, o 6leo vegetal contém impurezas como acidos graxos livres,
prejudiciais a qualidade e estabilidade do produto, sendo necessario remover estas
impurezas, pelos processos de refino que envolve a remocdo do solvente, a
degomagem, o branqueamento, a neutralizacdo e a desodorizacdo (REDA, 2007).

A estabilidade térmica dos Oleos depende de sua estrutura quimica: 6leos com
acidos graxos saturados sdo mais estaveis do que os insaturados. Como estes 0leos
sdo muitos utilizados na culinaria e na industria, tem-se exigido de pesquisadores e
técnicos especializados, novos métodos analiticos capazes de avaliar as condi¢cdes
de processamento e estocagem, sendo, portanto, de fundamental importancia o
conhecimento da estabilidade térmica dos 6leos vegetais para um rigoroso controle
de qualidade (REDA, 2007).

2.5 ESPECTROSCOPIA INFRAVERMELHO

A regido do infravermelho do espectro eletromagnético pode ser dividida em
trés partes principais:

Infravermelho proximo (regido das harménicas) 0,8 — 2,5 um (12500 — 4000
cm?b).

Infravermelho médio (regido de vibracdo- rotacdo) 2,5 — 50 um (4000 — 200
cm?).

Infravermelho distante (regido de rotagdo) 50 — 1000 um (200 — 10 cm™®)
(VOGEL, 2002).
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Embora o espectro de infravermelho seja caracteristico da molécula como um
todo, certos grupos de atomos dao origem a bandas que ocorrem mais ou menos na
mesma frequéncia, independentemente da estrutura da molécula. E justamente a
presenca dessas bandas caracteristicas de grupos que permite ao quimico a
obtencdo, através do exame do espectro e consulta a tabelas, de informacoes
estruturais Uteis, e é nesse fato que se baseia para fazer a identificacdo de
estruturas e compostos (SILVERSTEIN et al., 2007).

O objetivo da espectroscopia infravermelho em conjunto com outros dados
espectrais é determinar a estrutura molecular (SILVERSTEIN et al.,, 2007). Neste
sentido esta técnica possibilita determinacdo dos grupos funcionais de um dado
material. Cada grupo funcional absorve em frequéncia caracteristica de radiagdo no
IV. Desta forma, um grafico de intensidade de radiacdo versus frequéncia, 0s
espectro de IV, permite caracterizar os grupos funcionais de um padrdo ou de um
material desconhecido (CIENFUEGOS et al., 2000).

A radiacao no infravermelho em frequéncias inferiores a 100 cm, converte-se,
quando absorvida por uma molécula organica, em energia de rotacdo molecular. Na
faixa de 10000 a 100 cm™, converte-se, em energia de vibracdo molecular. E
converte-se em energia rotacional, quando absorvida, na faixa de 4000 a 400 cm™
(SILVERSTEIN et al., 2007).

Os espectros de infravermelho podem ser usados para identificar compostos
puros ou para a deteccdo ou identificacdo de impurezas. As principais aplicacdes
referem-se a compostos organicos, principalmente porque a agua, o solvente mais
importante para 0s compostos inorganicos, absorve fortemente acima de 1,5 pm.
Além disso, os compostos inorganicos tem numerosas bandas agudas. De uma
certa forma, o espectro de absorcdo no infravermelho pode ser olhado como a
impressao digital do composto. Assim, para a identificacdo de um composto puro, 0
espectro da substancia desconhecida é comparado com os espectros de um nimero
limitado de substancias sugeridas por outras propriedades. Quando dois espectros
séo idénticos, a identificagdo serd completa. Este procedimento € especialmente til
na distincdo entre dois isdbmeros estruturais, mas ndo entre isdmeros Opticos
(VOGEL, 2002).

O espectro de uma mistura de compostos é essencialmente a soma dos
espectros dos componentes, desde que n&o ocorra associacao, dissociacao,

polimerizacdo ou formacdo de compostos. Para detectar impurezas em uma
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substancia, seu espectro pode ser comparado com 0 espectro da substancia pura.
As impurezas fardo aparecer outras bandas no espectro. O caso mais favoravel é
quando as impurezas tem grupos caracteristicos que ndo existem constituintes
principal (VOGEL, 2002).

As bases para a aplicacdo da analise de espectroscopia vibracional em
gorduras e o6leos foram estabelecidas na década de 1940 e 1950, quando estudos
detalhados sobre o IR e NIR foram utilizados como referéncia (DOBSON, 2001).

Conforme Dobson (2001), numerosos estudos relativos a caracterizagéo,
classificacdo e autenticacdo de gorduras e 6leos comestiveis, por todos os trés tipos
de vibrac&o espectroscépica tem sido feitos. Embora o espectro de gorduras e 6leos
puros parecem bastante semelhantes visualmente, refletem a diferencas na
composicdo de &cidos graxos que existem entre diferentes tipos de gorduras e
Oleos. Estudos detalhados dos espectros de uma grande variedade de gorduras e
Oleos tem resultado na identificacdo de bandas especificas ou razdo de bandas que
pode ser Util na caracterizacdo e classificacdo de gorduras e 6Gleo.

De acordo com esse mesmo autor, a capacidade de distinguir diferentes tipos
de 6leos com base nas diferencas vibracionais dos espectros levou a investigacées
sobre o potencial utilidade de IR, NIR, ou espectroscopia de Raman, como um meio
de detectar adulteracdo de O6leos. As capacidades destas técnicas sé&o
exemplificadas pelo uso bem sucedido de FTIR, em conjunto com discriminante
analise, para diferenciar entre extra-virgem e azeites refinados, apesar das fortes

semelhancas entre os espectros dos diferentes tipos 6leos.

2.5.1 Refletancia total atenuada (ATR)

O modo de refletancia total atenuada (ATR — Attenuated Total Reflectance) é
usado na andlise da superficie de materiais sélidos ou liquidos. E também adequado
para a caracterizacdo de materiais que sejam demasiado finos ou que absorvam
intensamente quando analisados por espectroscopia de transmitancia.

Nesta técnica, a superficie da amostra € colocada em contato com a
superficie de um cristal optico, a radiacao infravermelha proveniente da fonte passa

através do cristal incidindo varias vezes na superficie da amostra. Quando o angulo
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de incidéncia na interface amostra/cristal excede o angulo critico, a reflexdo total
interna da radiacdo ocorre e uma onda € estabelecida na interface. A radiacdo é
refletida através do cristal penetrando na amostra a cada reflexdo, ao longo da
superficie do cristal, de acordo com a Figura 1 (SANTOS, 2007).

Amostra em contacio
~=" [N a onhda evanescente

Direcgio do
Detector
“ ; EE—
o RadEC ek ATR
infravermelha

Figura 1. Sistema ATR de multipla reflexao
Fonte: Santos, 2007

A radiacdo de penetracdo é chamada onda evanescente. Se a amostra
absorve em certo comprimento de onda evanescente, ha uma atenuacgdo do feixe a
comprimentos de onda correspondentes as bandas de absorcédo no infravermelho,
originando o espectro (PUCRIO, 2014).

A profundidade de penetracdo é da ordem de pouco micrébmetros e segue a
equacao 1 (UNICAMP, 2014 - a).

A
dp = 2 (1)
2nn,Vsen? 60— n—%

1

Onde: dp é definido como a distancia necesséria para causar um decréscimo na
amplitude do campo elétrico por um fator e*.

nz € o meio de maior indice de refragéo (cristal)

nié o meio de menor indice de refragdo (amostra)

© é o angulo de incidéncia

A € o comprimento de onda da radiacdo

Uma limitacdo do ATR é que o método requer que a amostra tenha um contato
intimo com o elemento refletancia interna. O trabalho quantitativo utilizando o ATR é
dificultado pelo fato que a refletividade em um dado comprimento de onda é fungéo
do indice de refragcdo da amostra, angulo de polarizacdo de incidéncia de radiagao,

bem como da concentracdo de absorcdo da espécie (UNICAMP, 2014a).
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2.6 QUIMIOMETRIA

A quimiometria pode ser definida como sendo a aplicacdo de métodos
matematicos e estatisticos no planejamento ou otimizacdo de procedimentos e na
obtencdo de informacbes quimicas através da analise de resultados relevantes
(VOGEL, 2002). Permite relacionar medidas num dado sistema (absorvancia,
refletdncia) como o estado ou propriedade do sistema (concentracdo). O objetivo de
muitas técnicas quimiomeétricas € o desenvolvimento de um modelo empirico ou
semi-empirico derivado dos dados, usado para estimar uma ou mais propriedades
de um sistema a partir de medicdes de outras propriedades (SANTOS, 2007).

A andlise de dados multivariados tem se tornado uma importante area da
qguimica e de outras ciéncias. Isto sugere que a tendéncia atual do pensamento
cientifico envolve um raciocinio multivariado, principalmente devido ao
desenvolvimento tecnoldgico atingido neste ultimo século (TEOFILO, 2013).

Atualmente a quimiometria esta suficientemente estabelecida e seu uso
disseminado. Cada vez mais, metodologias quimiométricas estdo sendo
aperfeicoadas e/ou desenvolvidas de maneira direcionada para os problemas de
origem quimica (FERREIRA, et al., 1999).

Informacdes quimicas tais como, voltamograma, espectros, cromatogramas,
curvas de titulacdo e outras fontes podem ser digitalizadas formando uma série de
nameros que podem ser representadas como vetores e matrizes. Na quimiometria,
0s processamentos destes dados exigem, na maioria das vezes, operacles
algébricas bem definidas. Portanto, torna-se necessario padronizar as notacdes e
convencOes destas operacbes para em seguida apresentar as metodologias
quimiomeétricas (TEOFILO, 2013).

Dentre as diversas subareas da quimiometria pode-se destacar o
planejamento de experimentos, o reconhecimento de padrdes e a calibragéo
multivariada. Na area de planejamento de experimentos busca-se encontrar quais as
variaveis que mais afetam um determinado processo, assim como a interacdo entre
elas. No reconhecimento de padrbes, a partir de uma vasta gama de informacdes
(medidas quimicas ou espectrais, por exemplo) sobre uma série de objetos,
pretende-se encontrar agrupamentos de amostras (objetos) que sao similares entre

si e, assim, detectar tendéncias nos dados. A calibracdo multivariada busca
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estabelecer um série de medidas, que relacione as medidas realizadas em uma

amostra com uma determinada propriedade (SOUZA; POPPI, 2012).

2.7 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

A etapa de pré-processamento dos dados é fundamental para o sucesso da
analise multivariada. Os principais objetivos da aplicacdo das técnicas de pré-
processamento sdo eliminar informacgdes ndo relevantes do ponto de vista quimico e
tornar a matriz de dados melhor condicionada para a andlise, possibilitando a
subsequente analise exploratéria do conjunto de dados com eficiéncia. Existe uma
vasta literatura disponivel a respeito dos diversos métodos de processamento de
dados em espectroscopia. Normalizar os espectros, centrar os dados na média,
derivar e suavizar utilizando o algoritmo de Savitzky-Golay e aplicar a correcao de
espalhamento multiplicativo (MSC, Multiplicative Scatter Correction) séo alguns dos
métodos mais aplicados (SOUZA; POPPI, 2012).

Os Filtros de Savitzky-Golay tém como principais objetivos aumentar a
percentagem do sinal face ao ruido existente nos dados originais e derivacdo dos
sinais pela subtracdo da linha de base com consequente melhoria da resolucéo
visual. Esta operacdo envolve a derivacdo matematica de uma funcéo, sendo a
funcdo o espectro de uma amostra em varios comprimentos de onda. Estes filtros
sdo essencialmente funcdes locais que sdo aplicadas a cada espectro sendo
posteriormente aplicada a derivada. Em aplicacBes espectroscopicas a primeira
derivada remove as variacdes aditivas de linha de base do espectro nos perfis
espectrais (SANTOS, 2007).

Normalizacao € um tipo de pré-processamento que tem como objetivo reduzir a
influéncia de varia¢gBes indesejadas presentes no conjunto de dados, garantindo que
cada observacédo seja representada de forma adequada e consistente. O objetivo da
normalizagcdo de area total é principalmente reduzir o efeito da intensidade total de
perfis de resposta, devido a variagbes na concentracdo da amostra e do caminho
otico. A normalizacdo para a area total do espectro € realizada pela divisdo de cada
variavel pela soma dos valores absolutos de todas as varidveis para uma dada
amostra (SOUZA; POPPI, 2012).
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A centralizacdo na média ou remocdo da meédia envolve a subtracdo da
resposta de cada variavel sobre a resposta média dessa variavel nos dados em
todas as amostras. Esta operacdo de remocdo da média remove a intensidade
absoluta da informagdo de cada variavel, tornando-se possivel focar-se nas
variacfes da resposta. O objetivo da remoc¢ao da média € eliminar dos dados o valor
da intensidade de cada variavel revelando apenas flutuacdées dos dados em torno do
valor médio (SANTOS, 2007).

A Correcao Multiplicativa de Sinal (ou Multiplicative Scatter Correction, MSC) é
usada em aplicacbes onde existem variacbes multiplicativas entre os perfis de
resposta das amostras. Estas variacbes podem ser causadas por diferencas nos
percurso éptico das amostras ou em consequéncia de processos de disperséo de luz
(SANTOS, 2007).

A Variacdo de Padrdo Normal (ou Standard Normal Variate Method, SNV) é
utilizada em muitas aplicacbes espectroscopicas. Este pré-processamento realiza
um ajuste aditivo e multiplicativo tal como o MSC, embora os fatores de correcao
sejam determinados de modo diferente (SANTOS, 2007).

2.8 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

A analise dos componentes principais — PCA (do inglés Principal Component
Analysis) € um método que tem por finalidade bésica, a andlise dos dados usados
visando sua reducdo, eliminacdo de sobreposicées e a escolha das formas mais
representativas a partir de combinacfes lineares das variaveis originais
(VASCONCELOS, 2014).

A PCA é um método que permite a reducdo da dimensionalidade através da
representacdo do conjunto de dados em um novo sistema de eixos, denominados
componentes principais (PC), permitindo a visualizagdo da natureza multivariada dos
dados em poucas dimensdes. No espaco original, as amostras sdo pontos
localizados em um espaco n-dimensional, sendo n igual ao niamero de variaveis.
Com a reducéo de dimensionalidade proporcionada pela PCA, as amostras passam
a ser pontos localizados em espacgos de dimensdes reduzidas definidos pelas PCs,

por exemplo, bi- ou tridimensionais. Matematicamente, na PCA, a matriz X é
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decomposta em um produto de duas matrizes, denominadas escores (T) e pesos
(P), mais uma matriz de erros (E) (SOUZA; POPPI, 2012). Como mostrado nas

equacdes 2 a 5:

x=TP"+E 2)

O primeiro passo para a analise de componentes principais € a formagéo de
uma matriz de variancia/covariancia dos dados (Z) que ira isolar a fonte de variacao
dos dados (VALDERRAMA, 2005):

Z= XX 3)

Segundo Valderrama (2005), a matriz de covariancia €, entdo, diagonalizada

por uma transformacéo unitaria:

A= P71Zp (4)

Em que A é uma matriz diagonal cujos elementos séo autovalores de Z, P é a
matriz de autovetores, denominada loadings (pesos) que formam uma nova base
ortonormal que explica a variancia dos dados de X e a projecao dos dados nessa
base é denominada scores (escores), (T).

x =TPT (5)

Onde o conjunto loadings e scores sdao denominados de PC (componente
principal). ldealmente, o numero de PC deveria ser igual ao numero de espécies
quimicas presentes na amostra. Isso permite que técnicas quimiométricas, que
empregam PCA, possam ser utilizadas em circunstancias onde se deseja determinar
apenas algumas espécies de interesse em um meio complexo (VALDERRAMA,
2005).
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2.9 CALIBRACAO MULTIVARIADA

Na calibracdo multivariada, busca-se estabelecer um modelo que relacione
uma série de medidas (quimicas ou espectrais) realizadas em amostras com uma
determinada propriedade (concentracdo, por exemplo). Na literatura podem ser
encontrados diversos experimentos didaticos em calibragdo multivariada,
reconhecimento de padrfes e planejamento de experimentos (SOUZA; POPPI,
2012).

A calibracdo multivariada € empregada de forma bastante efetiva justamente
nos casos onde existe o problema da superposi¢cdo de sinais analiticos e para
determinacdes simultaneas. Um modelo é produzido, baseado em todas as
informacdes disponiveis, que consegue fazer uma relacéo entre todo o sinal analitico
e a propriedade de interesse (concentracdo em muitos casos) (UNICAMP, 2014 - b).

A aplicacdo da calibracdo multivariada em quimica analitica teve um avancgo
significativo tornando-a tdo popular atualmente, com a utilizacdo do método dos
minimos quadrados parciais (partial least squares) ou PLS como é mais conhecido.
Com a utilizac&do deste método, muitos problemas de calculo puderam ser superados
e um grande numero de aplicacbes analiticas comecaram a aparecer. Mais
recentemente, com a utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial no tratamento de
dados quimicos, como redes neurais e algoritmos genéticos, certos problemas que
ainda ndo eram resolvidos com a utilizacdo do PLS, como a modelagem de sistemas
nao lineares, puderam ser suplantados. Isso ampliou ainda mais a aceitacdo da
calibracdo multivariada em quimica analitica (UNICAMP, 2014 - b).

O método PLS é assim usado para calibragcdo multivariada onde as variaveis
dependentes, Y (dados analiticos), intervém diretamente na decomposicdo, em
componentes principais, das Vvariaveis independentes, X (espectros). O
desenvolvimento de um modelo PLS envolve usualmente duas fases. Na primeira
fase, a de calibracdo, sdo estimados os parametros do modelo de regressao
multivariada a partir das matrizes conhecidas, X e Y. Na segunda fase, a de
previsdo, o modelo estabelecido € usado num novo conjunto de dados, X' com o
objetivo de prever novos valores, Y’ (sem recurso aos métodos analiticos de
referéncia) (SANTOS, 2007).

De acordo com Santos (2007), neste método pretende-se determinar um

namero pequeno de variaveis latentes
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(LV) ou fatores (semelhantes a PCs), que possibilitem a previsdo de Y, ou
seja, de valores analiticos, 0 mais eficientemente possivel, usando os valores
contidos em X. O PLS utiliza assim fatores que capturem a maior variancia dos
dados e a0 mesmo tempo sejam 0s que permitem uma correlacdo méaxima entre as

variaveis originais e as previstas, maximizando a covariancia dos dados.

2.10 VALIDACAO CRUZADA

A validacéo tem por objetivo, verificar o desempenho de um método analitico
proposto ou desenvolvido e se este apresenta as condi¢cdes nas quais sera aplicado
(ANNUAL BOOK OF ASTM STANDARDS, 2000).

Para determinacdo do numero de componentes principais o método mais
utilizado na validacdo cruzada (CV, Cross Validation), o qual se baseia na habilidade
de previsdo de um modelo de calibracdo construido por parte de um conjunto de
dados seguido pelo conjunto de validacdo do restante do conjunto de dados, que é
realizada pelo modelo construido. O processo € repetido até que todas as amostras
tenham sido previstas e a RMSECYV é calculado a partir da Equacgéo 6 (OTTO, 1999;
BRERETON, 2000):

¥ ,RMSEPi

RMSECV = =22 (6)

Em quem, k € o nimero de blocos e a raiz quadrada do erro médio de predicéo

(RMSEP) é calculada com a Equacéo 7:

n "._ N2
RMSEP = | 2= Y=Y (7
n

Onde:
Yi = valores previstos
Yi = valores de referéncia para a propriedade de interesse

n = nimero de amostras de calibracao.
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O calculo é realizado para o numero de componentes de 1 até A, e 0s
resultados de RMSECV séo plotados em um grafico em funcdo do niamero de PCs.
O comportamento tipico para esses graficos € a observacdo de um minimo ou um
patamar, que indica a melhor dimensionalidade do modelo de regresséo, o melhor
numero de PCs que produziu o menor erro de previsdo sem perda significativa da
variancia dos dados (OTTO, 1999; BRERETON, 2000).

2.11 OUTLIERS

Outliers é o termo empregado para indicar amostras anémalas que podem
estar presentes nos conjuntos de calibracéo e de validac&o, que serdo utilizados na
construgdo e validagdo de um modelo de calibragdo multivariada. Normalmente,
essas amostras anOmalas possuem um comportamento desigual das demais
amostras do conjunto de dados (VANDEGINSTE et al, 1998).

A presenca das amostras anémalas no conjunto de calibracdo pode acarretar
modelos com baixa capacidade de previsdo e quando presente no conjunto de
validacao, influenciam nos resultados e apontam que o modelo ndo é adequado ou
gue sua capacidade é inferior a que poderia ser apresentada na auséncia destas
amostras anbmalas. ldentificar as anomalias é um etapa imprescindivel no processo
de otimizacdo de calibracdo e validacdo, sendo que, a exclusdo destes permite a
construcdo de modelos mais eficientes, precisos e com melhor capacidade de
previsdo (MARTENS; NAES, 1996).

Os outliers na calibracdo séo avaliados com base no leverage extremo, este
representa o quao distante a amostra esta da média do conjunto de dados, ou seja,
0 peso relativo de uma amostra em relacdo as demais presentes em um mesmo
conjunto. O leverage mede o0 quanto o espectro de uma amostra difere dos
espectros das demais amostras presentes no conjunto de dados. Podendo ser

representado pela Equacgéo 8:

hi = (7Tt (8)

Onde:

T=sdo os scores de todas as amostras de calibracéo
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Ti = é o vetor de scores de uma amostra em particular.

Amostras com altos valores de h podem ser consideradas como amostras
anomalas. De acordo com a ASTM E1955-0061, amostras com h > 3k/n, onde n
corresponde ao numero de amostras da calibracdo, devem ser removidas do
conjunto de calibracdo, e o modelo deve ser reconstruido. E comum um novo
espectro apresentar h > 3k/n apds a constru¢cdo do novo modelo, quando aplicacdes
repetidas do teste continuam a apresentar h > 3k/n identificando novas amostras
como sendo outliers, um fendmeno conhecido como “snowball” (efeito bola de neve)
pode acontecer. Se este fenbmeno ocorrer, é indicativo de que algum problema com
a estrutura dos dados espectrais pode acontecer. O espaco das variaveis do modelo
podem ser examinados por uma distribuicdo de “clusterings” (agrupamentos) nao
usual. Se for observado a ocorréncia de “snowball” na sequéncia de
desenvolvimento dos modelos, o teste para identificacdo de outliers com base no
leverage pode ser realizado. Um primeiro modelo € construido a partir do conjunto
de calibracé&o inicial, entdo espectros de calibracdo com h > 3k/n sdo eliminados do
conjunto de calibracdo, assim, um segundo modelo usando o mesmo numero (k) de
variaveis latentes € construido com o subconjunto de espectros de calibracdo e os
espectros de calibragdo com h > 3k/n sado identificados no segundo modelo. O
segundo modelo pode ser utilizado como critério de parada do teste para
identificacdo de outliers baseado no leverage, desde que as amostras de calibracéo
apresentem valor de h menor do que 0,5 (ANNUAL BOOK OF ASTM STANDARDS,
2000).

Com relacao aos residuos ndo modelados na variavel dependente, os outliers
sdo identificados através da comparacao de Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSEC,
Root Mean Squadre Error) com o erro absoluto da amostra. Se a amostra apresentar
erro absoluto 3 vezes maior do que RMSEC, esta é definida como sendo um outlier
(MARTENS, NAES, 1996). O RMSEC é determinado com a Equacéo 9:

RMSEC = —— Iy, (vi — Yi) (9)

Onde:
Yi = é o valor de referéncia

Yi = é o valor estimado
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 MATERIAIS

Foram utilizados azeite de oliva extra virgem e 6leo de canola, adquiridos no
comércio da cidade de Toledo. As misturas foram preparadas em frascos eppendorf

e em tubos de ensaio.

3.2 EQUIPAMENTOS

Na etapa de pesagem das amostras, utilizou-se a balanca analitica Shimadzu,
modelo AY220 e micropipeta HTL (100 a 1000 uL), modelo HT65. Para realizar a
homogeneizacdo das amostras, usou-se 0 agitador de tubos de ensaio Phoenix,
modelo AP56. Na fase de obtencdo dos espectros, utilizou-se um espectrofotometro
infravermelho Perkin ElImer, modelo Spectrum 65, com mddulo de refletancia total

atenuada.

3.3 METODOS

As andlises foram realizadas no laboratério de Andlise Instrumental da
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana — Campus Toledo.

Preparou-se misturas de azeite de oliva e 6leo de canola nas proporcdes de
0,00 a 100,00 % (m/m), em duplicata. Os espectros foram obtidos com
espectrofotometro infravermelho Perkin Elmer, modelo Spectrum 65, com acessorio
de refletancia total atenuada, na faixa de 650 a 3500 cm, com resolucdo de 4 cm,
sendo realizadas 40 varreduras para a aquisicao do espectro. Para cada replicata
das amostras foram obtidos dois espectros.

Os espectros tiveram seus dados normalizados, para a absorvancia maxima

de 1,0. O conjunto de amostras foi dividido em conjunto de calibracdo, com 73



33

amostras e conjunto de validacdo, com 23 amostras, por meio do algoritmo de
Kennard-Stone. Para essa etapa foi utilizado o software MATLAB verséao 7.8.0, com
pacote SPA_GUI.

A seguir, o espectro foi dividido em segmentos que variaram de 1 a 100,
sendo aplicada a correcdo do espalhamento multiplicativo (MSC) e a centralizac&o
dos dados na média, respectivamente, para cada intervalo da segmentacdo. Um
modelo de calibracdo por minimos quadrados parciais foi desenvolvido para cada
intervalo das segmentacdes, com o numero de variaveis latentes (VLs) sendo
determinado através dos resultados da RMSECV. Na validacéo cruzada do modelo,
o conjunto de amostras foi dividido em 15 blocos. Para cada segmentacdo do
espectro foi determinado o intervalo que resultou no menor valor de RMSECV. A
partir destes 100 intervalos foi selecionado o intervalo que apresentou o menor valor
para a RMSECV. Para o pré-processamento do espectros e a obtencdo dos
modelos foi utilizado software MATLAB verséo 7.8.0, com pacote iToolbox.

A avaliacdo de amostras anbmalas (outliers) foi realizada por meio dos
residuos estudentizados e do leverage extremo, sendo considerados outliers as
amostras cujos valores de leverage (h) foram maiores que 3k/n, onde: k = nUmero de
variaveis latentes e n = nimero de amostras de calibracdo. Em seguida, foi obtido
um novo modelo, que foi novamente submetido ao teste para identificacdo de
outliers baseado no leverage, sendo empregado como critério de parada do teste, a
condicdo em que todas as amostras apresentem valor menor que 0,5 para h
(ANNUAL BOOK OF ASTM STANDARDS, 2000).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ESPECTROCOPIA NO INFRAVERMELHO MEDIO

Os espectros na regidao do infravermelho médio das misturas de azeite de
oliva e Oleo de canola foi caracterizado por bandas intensas nas regibes de 723,
1159, 1745, 2924 cm™ (Figura 2). Na regido de 723 cm™ apresenta uma
sobreposi¢cao no balango de CH2 e uma vibragéo de cis. De acordo com VLACHOS
(2006) de 1163 a 1238 cm ocorre vibracdo de estiramento caracteristico do grupo
de ésteres. Na faixa de 1654 a 1746 cm™ apresenta-se bandas de ester carbonila
comum no grupo funcional de triglicerideos, acidos graxos livres, uma vibracdo de
estiramento cis e uma vibracdo de estiramento cis do grupo CH: alifatico da ligacao
dupla (CH) simétrica e assimétrica.

A regido de 2850 a 3025 cm™ é dominada por bandas fortes, que séo
caracteristicas das absorcdes dos estiramentos —CH dos grupos metila e metileno,
presentes nas cadeias dos acidos graxos. A banda observada em 3010 cm™ esta
relacionada com o estiramento dos carbonos envolvidos em duplas ligacdes
(CH=CH) com a configuracéo cis. A absorcdo correspondente a duplas ligacées na
configuragdo trans ocorre em frequéncias maiores, mas com baixa intensidade
(DOBSON, 2001).
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Figura 2. Espectro infravermelho das misturas de azeite de oliva e éleo de canola
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4.2 CALIBRACAO MULTIVARIADA

As analises realizadas por iPLS nas segmentacgfes de 1 a 100, possibilitaram
determinar para cada segmentacéo, qual foi o intervalo que apresentou menor valor
para a raiz quadrada do erro médio quadratico de validacdo cruzada (RMSECV) e

maior valor para o coeficiente de correlacao (Figuras 3 e 4).
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Figura 3.Valores minimos de RMSECYV obtido para cada segmentacao
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Os valores de RMSECYV variaram de 7,8144 a 11,089, com o intervalo 6, da
sexta segmentacdo, apresentando o menor valor de RMSECV. O coeficiente de
correlacao (R) variou de 0,8163 a 0,9188.
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0.80 ‘ ‘ ‘ ‘
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Menor valor de RMSECYV para as segmentac0des realizadas

Figura 4. Valores maximos do coeficiente de correlagédo para as segmentagdes realizadas

A selecao de variaveis realizada pelo método iPLS resultou no intervalo de
650 a 1208 cm, conforme pode ser observado na Figura 5. Nessa regido é
predominante a absorcdo relativa ao primeiro sobretom dos grupos C-H presente
nos lipideos. E caracteristico a vibracdo de estiramento do grupo éster,
sobreposicao do balanco CH2 (VLACHOS et al, 2006).



Absorvancia

1,0

= =
[=r] [=+]
I

=]
=

=
[

00

37

1500 2000 T oE00 3000 3500 4000
numero de onda cm'w

l
1000

Figura 5. Espectros no infravermelho para misturas de azeite de oliva e 6leo de canola, destacando a
regido espectral selecionada para a aplicagcdo da calibragédo por PLS

Esta regido é caracterizada pelas vibragdes moleculares que podem ser elas
de dois tipos: deformacdes axiais e deformac¢des angulares. Quando a deformacao
ocorre na dire¢cdo do eixo da molécula, a distancia interatbmica aumenta e diminui
alternadamente e o modo de vibracdo é denominado estiramento ou deformacéo
axial. As vibracdes de deformacdo angular correspondem ao movimento de um
grupo de atomos em relacdo ao resto da molécula, sem que as posicdes relativas
dos atomos do grupo se alterem. Essa deformacbes recebem a denominacdo de
deformacdo angular simétrica e assimétrica no plano e deformacédo angular simétrica

e assimétrica fora do plano, conforme figura 6 (SILVERSTEIN,2007).
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Figura 6. Espectro representativo das amostras de azeite de oliva puro, do éleo de canola puro e de
uma mistura de 50% de azeite de oliva com 6leo de canola

E possivel verificar a diferenca entre os espectros das amostras na regiéo de
aproximadamente 690 cm, nessa regido para o azeite de oliva puro foi obtida a
menor intensidade, seguido pela mistura de azeite de oliva com éleo de canola ao
nivel de 50 % e pelo dleo de canola puro, onde ocorrem as vibracdes de estiramento
do grupo CH2.

Outra regido que pode ser observada diferenca de intensidade entre os
espectros, é a regido de aproximadamente 1050 cm, onde o pico de menor
intensidade é representado pela banda 6leo de canola puro, seguida das misturas e
azeite de oliva puro, ocorrendo sobreposicéo do grupo CO.

A determinacdo do numero de variaveis latentes (VL) a serem utilizadas na
calibragdo por PLS, para o intervalo espectral selecionado, foi realizada com base
no valor de RMSECYV obtido para cada modelo, com o nimero de VL variando de 1
a 15 (Figura 7).
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Figura 7. Valores de RMSECV para os modelos PLS com 1 a 15 VL, obtidos para o intervalo 6 da

sexta segmentacéo.

O modelo com 8 VL apresentou um menor valor de RMSECV (7,814) que o

modelo global, que utilizou todo o espectro, cujo valor de RMSECV foi 8,1906

(Figura 8).
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Figura 8. Comparacéo entre os valores de RMSECYV para os modelos global (linha pontilhada) e para
0s modelos da sexta segmentagao

A avaliacao da presenca de outliers no conjunto de calibracéo, indicou que as

amostras 1 e 4 apresentaram valor de leverage superior ao valor critico (0,284),

tendo os seus residuos estudentizados fora do intervalo aceito para os residuos [-2,

2] (Figura 9). A amostra 33 apresentou o valor para o residuo estudentizado que

esteve bem acima ao valor critico, sendo excluida conjunto de calibracéo,

juntamente com as amostras 1 e 4.
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Figura 9. Gréfico leverage VS residuos estudentizados

O novo modelo obtido para o intervalo 6, da sexta segmentacao, utilizou 7 VL
e apresentou os valores de 6,952 e 0,9353, respectivamente, para o0 RMSECV e
coeficiente de correlacdo (Figura 10). A comparacdo com o modelo anterior, tendo a
presenca das amostras 1, 4 e 33, indicou que ocorreu a diminuigdo do valor de

RMSECV e o0 aumento do coeficiente de correlacao.
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Figura 10. Valores de referéncia vs Valores previstos pelo modelo de calibragéo

A avaliacdo dos residuos estudentizados e da leverage para o novo modelo

indicou que a amostra 10 teve o valor de leverage de 0,515 (Figura 11). Apés a
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exclusdo dessa amostra foi obtido um modelo, cujos os valores de RMSECV e R,
foram respectivamente de 6,970 e 0,9350. Assim, devido ao aumento do valor de

RMSECYV e da diminuicdo de R, a amostra 10 foi mantida no conjunto de calibracao.
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Figura 11. Gréfico leverage VS residuos estudentizados, apés remoc¢éo de outilers

A capacidade preditiva do modelo foi avaliada pelo conjunto de validacao,
constituido de 23 misturas, cujos teores de Oleo de canola variaram de 37,1 a
97,0%. A exatidao foi estimada pela determinacédo da raiz quadrada do erro médio
de predicdo (RMSEP), cujo valor foi 9,47. Também foi determinado o valor da raiz
quadrada do erro médio de calibragdo (RMSEC), que foi 7,28. O valor de R entre o
valores de referéncia e os valores preditos pelo modelo, para o conjunto de
calibracao foi 0,9466 (Figura 12).

Maggio et al (2010) desenvolveram um método para determinacdo dos
seguintes adulterantes de azeite de oliva extravirgem: 6leo de canola, 6leo de avel,
Oleo de girassol e o 6leo obtido da torta da azeitona apds a extracdo por prensagem.
Os autores utilizaram a espectroscopia no infravermelho médio e a calibracdo por
PLS, centrando na média e realizando a derivada primeira dos espectros. Para a
adulteracdo com o6leo de canola a faixa de concentragdo do 6leo de canola variou de
10,0 a 50,0%. O coeficiente de correlagdo entre os valores de referéncia e os

preditos pelo modelo foi 0,9996.

0.7
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Figura 12. Valores de referéncia vs Valores previstos pelo modelo de validacédo

Em outro estudo, MILDNER e JELEN (2010) desenvolveram um método para
quantificar 6leo de colza e girassol em misturas com azeite de oliva extra virgem, foi
utilizada a micro extracdo em fase sélida com headspace acoplada a espectrometria
de massas e calibracdo PLS. Para o modelo obtido na determinacdo de 6leo de
colza o coeficiente de correlacéo foi de 0,9940.

A comparacao do coeficiente de correlacdo entre os valores de referéncia e
os preditos pelo modelo, obtido no presente estudo com o valor descrito por Maggio
et al (2010) indicou que valor encontrado foi 5,30% menor. Considerando que estes
autores utilizaram o método por espectrometria de massas e o utilizado no presente
estudo foi por espectrometria infravermelho, com custo inferior ao de massas e
também realizaram a primeira derivada no pré-processamento dos espectros, o que
nao realizado neste estudo, a diferenca observada para o coeficiente de correlagéao
deve ter sido influenciada pelo método e o pré-processamento dos espectros. O

presente trabalho mostra um coeficiente de correlacédo de 0,9466.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Os espectros obtidos para o azeite de oliva, 6leo de canola e as suas
misturas, apresentaram diferenca na regido de aproximadamente 690 cmt. Outra
regido em que ocorreram diferencas de intensidade foi ao redor de 1050 cm, com a
menor intensidade para o 6leo de canola, seguido das misturas e do azeite de oliva
puro.

Para a calibracdo multivariada a aplicacdo do iPLS permitiu demonstrar que a
regido do infravermelho médio, de 650 a 1208 cm™ resultou no menor erro
associado a validacdo cruzada. O modelo obtido demonstrou uma capacidade
preditiva razoavel, quando comparado a literatura, visto que o coeficiente correlacéo
apresentou um valor menor e o RMSECV um valor maior, devido possivelmente as

diferencas no método de pré-processamento dos espectros.
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