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RESUMO

O azeite de oliva ¢ um alimento utilizado pelo homem a mais de 3000 a.C, e o seu valor
agregado faz ser alvo de adulteragdes com outros 6leos vegetais. A técnica de Infravermelho
com Refletancia Total Atenuada e Transformada de Fourier (ATR-FTIR) ¢ um meio rapido e
ndo destrutivo para andlise de 6leos vegetais, e exige o minimo de preparagdo de amostras,
tendo rapidez na obtencio dos espectros e boa resolucio espectral (4 cm™). Pelo motivo da
adulteracdo do azeite de oliva torna-se necessario o desenvolvimento de metodologias
analiticas. Assim o trabalho teve por objetivo o desenvolvimento de uma metodologia de
quantificagdo de azeite de oliva em mistura ternaria com o6leos de soja e canola, e mistura
binaria com 6leo de girassol. Os espectros das misturas de 6leos vegetais foram obtidos em
espectrometro infravermelho com moédulo de refletancia total atenuada. Os espectros foram
normalizados e submetidos a corre¢do do espalhamento multiplicativo (MSC), sendo
centrados na média ou submetidos a primeira e segunda derivadas. Os espectros das amostras
com seus respectivos teores foram divididos em conjuntos de calibragdao e validagdao pelo
algoritmo de Kennard-Stone. Para a selecdo das variaveis utilizadas na calibragdo por
regressao linear multipla (RLM) foi utilizado o algoritmo das projecdes sucessivas (SPA),
com o software MATLAB. Os valores da raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE)
para os modelos RLM sem processamento € com corre¢do MSC variaram de 2,84 a 3,03, e
2,31 a 2,86, respectivamente. Nos modelos RLM obtidos a partir da primeira e segunda
derivadas o RMSE ficou em torno de 3,26 a 4,19,e 7,09 a 7,24, respectivamente. Os valores
dos limites de detecgio ficaram na faixa de 0,13 g 100 g até 5,53g 100 g, e os limites de
quantificacio variaram de 0,43 g 100g™ a 18,25 g 100 g”'. A exatidio foi calculada a partir do
erro médio quadratico de previsao (RMSEP), com resultados para os modelos de misturas de
oliva, soja e canola na faixa de 2,84 a 7,15, e para os modelos de misturas de azeite de oliva e
0leo de girassol na faixa de 0,18 a 1,61. A partir do método desenvolvido é possivel
determinar o teor de azeite de oliva dentro da faixa de calibracdo (0 a 100%) para as misturas
de azeite de oliva com o6leos de soja, canola e girassol, com boa capacidade preditiva.

Palavras-chave: Figuras de mérito. Algoritmo de Proje¢des Sucessivas. Outliers. Oleos

mistos. Quimiometria. Sinal Analitico Liquido.



ABSTRACT

Olive oil is a man-made food more than 3000 a. C, and its added value makes it the target of
tampering with other vegetable oils. The infrared technique with total attenuated and
transformed Fourier reflectance (ATR-FTIR) is a fast and non-destructive medium for plant
oil analysis, and requires the minimum preparation of samples, taking speed in obtaining the
spectra and good resolution Spectral (4 cm™). For the reason of adulteration of olive oil, it
becomes necessary the development of analytical methodologies. Thus the work aimed to
develop a methodology for quantification of olive oil in mixture ternary with soy and canola
oils, and binary mixture with sunflower oil. The spectra of vegetable oil mixtures were
obtained in the infrared spectrometer with a total attenuated reflectance module. The spectra
were normalized and subjected to the multiplicative scatter correction (MSC), being mean
centered or subjected to first and second derivatives. The spectra of the samples and your
respectively concentrations of olive oil were divided into calibration sets and validation by the
Kennard-Stone algorithm. For the selection of variables used in multi-linear regression
calibration (RLM), The algorithm of successive projections (SPA) was used with MATLAB
software. The square root values of the quadratic medium error (RMSE) for the RLM models
without processing and with MSC correction ranged from 2.84 to 3.03, and 2.31 to 2.86,
respectively. In the RLM models obtained from the first and second derivatives the RMSE
was around 3.26 to 4,19, and 7.09 to 7.24, respectively. The values of the detection limits
were in the range of 0.13 g 100 g to 5, 53g 100 g™, and the quantification limits ranged from
0.43 g 100g™ to 18.25 g 100 g"'. The accuracy was calculated from the average quadratic
prediction error (RMSEP), with results for the models of olive, soy and canola mixtures in the
range of 2.84 to 7.15, and for the models of olive oil and sunflower oil mixtures in the range
from 0.18 to 1.61. From the developed method it is possible to determine the olive oil content
within the calibration range (0 to 100%) for the mixtures of olive oil with soy oils, canola, and
sunflower, with good predictive capacity.

Key-Words: Figures of Merit. Successive projection algorithm. Outliers. Mixed oils.
Chemometrics. Net analytical signal.
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1 INTRODUCAO

O azeite de oliva ¢ um o6leo vegetal extraido através da planta Olea europaea sativa
oriunda da regido do Mediterraneo, com valor cultural e uso na culinaria. O azeite de oliva ¢
classificado em quatro tipos de acordo com seu método de producao e algumas caracteristicas,
e sdo os seguintes: azeite de oliva virgem, azeite de oliva refinado, azeite de oliva extra
virgem, e azeite de oliva comum (International Olive Council, 2018).

O azeite de oliva extra virgem deve possuir uma acidez livre, expressa em
porcentagem de 4cido oleico que ndo deve ser superior a 0,8 g 100 g de 6leo (International
Olive Council , 2018).

Devido as suas propriedades de sabor, odor e atividades culinérias, o azeite de oliva
(AO) tem sido utilizado desde 3000 a.C, ¢ um Oleo obtido a partir dos frutos da Olea
europaea sativa, sendo excluido qualquer processo de reesterificagdo ou mistura de outros
Oleos. A dieta com a presenca de azeite de oliva ¢ oriunda do mediterraneo, e reconhecida
desde 1960 para evitar doengas cardiovasculares e acidente vascular cerebral. No contexto
nutricional o azeite de oliva é reconhecido pela grande quantidade de 4cidos graxos
monoinsaturados relacionado a diminui¢do da lipoproteina de baixa densidade (low density
lipoprotein cholesterol LDL-C) do organismo humano (ALMEIDA et al., 2015).

Além do consumo fresco, o azeite ¢ usado na culindria como um ingrediente em
formulacdes industriais, condimentos, molhos, recheios, coberturas, massas, ¢ produtos de
padaria. Seu uso tem se tornado comum no desenvolvimento de filmes comestiveis (PEREDA
etal., 2014).

Cerca de 80 % ou mais dos compostos fenolicos do AO sao perdidos no processo de
refino, assim, o seu teor ¢ mais elevado em AO virgem. Os principais compostos fendlicos no
AO sio: fenois simples (hidroxitirosol, tirosol) e polifenois (oleuropeina glucosido) (FITO et
al., 2007).

Este conjunto de propriedades funcionais e caracteristicas tecnoldgicas, associadas a
um preco relativamente elevado de venda faz do azeite de oliva um alvo de fraudes
comerciais, e tornou-se uma pratica comum onde ¢ buscado o lucro rapido (MENDES et al.,
2015). Os azeites de oliva sdo a classe de compostos quimicos mais antiga utilizadas pelo
homem, e estdo sujeitos a adulteracdes hd muito tempo. Na Espanha em 1981 um caso de
adulteracdo causou danos a saude dos consumidores e severas medidas passaram a ser

tomadas para o controle de qualidade desses produtos (CRISTY et al, 2004).



Recentemente a instituicdo de defesa do consumidor Proteste avaliou 20 marcas de
azeite de oliva extra virgem e reprovou 4 dessas, onde segundo a andlise ndo eram azeite de
oliva extra virgem (PROTESTE , 2016).

Ao longo dos ultimos 15 anos, como resultado do desenvolvimento da Espectroscopia
no Infravermelho com Transformada de Fourier (FT-IR), a aplicagdo desta técnica expandiu-
se na pesquisa de alimentos e, particularmente, tornou-se uma ferramenta poderosa na area
analitica em estudo de 6leos e gorduras comestiveis (VLACHOS et al., 20006).

Muitos pesquisadores apresentaram resultados na literatura cientifica, ao utilizarem a
técnica de espectroscopia no infravermelho médio para quantificacdo de azeite de oliva em
misturas com outros 6leos vegetais (MENDES, 2015) (LEMA-GARCIA, 2010).

Pelo motivo de adulteracdo em azeite de oliva ¢ importante o desenvolvimento de
métodos analiticos para a sua quantificacdo em misturas binarias e terndrias com o6leos
vegetais refinados e para o controle de qualidade.

Em uma situacdo ideal de previsdo de valores pode-se obter uma férmula tedrica assim
como na fisica ¢ possivel através dos valores de pressao, volume e massa conhecidas prever a
temperatura. Mas na situagdo em questdo nao ha uma féormula tedrica para calcular os teores
de azeite de oliva em misturas por Infravermelho Médio, é nesse ponto que a calibragdo pode
fornecer essa informagao através de relagdes subjacentes.

A calibracdo multivariada abrange técnicas de predi¢ao estatistica, ¢ para obter
melhores resultados em tempo habil € importante considerar quais técnicas podem adequar-se
a pesquisa e a rotina de laboratdrio, para tal a técnica de regressao linear multipla desempenha
um papel importante e especial interesse, pois, permite bons coeficientes de correlagao.

E vantajoso poder exprimir os pardmetros do método analitico em funcdo de dados
numéricos padronizados, utilizando a precisdo, exatiddo, sensibilidade, limite de deteccao
(limit of detection - LOD) e limite de quantificacdo (limit of quantification - LOQ).

O trabalho visou desenvolver um método analitico de espectroscopia no infravermelho
médio para fornecer dados quantitativos da presenga de 6leo de oliva em misturas com outros

0leos vegetais, por calibracdo multivariada baseada na regressdo linear multipla.



2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma metodologia analitica para a quantificagdo de teores de azeite de
oliva em misturas com outros 6leos vegetais, permitindo obter dados para detec¢do de
adulteragdes de azeite de oliva comercial, utilizando a espectroscopia no infravermelho médio

e a calibracdo multivariada baseada na regressao linear multipla.

2.2 Objetivos especificos

Selecionar as variaveis utilizadas no modelo de calibracdo de regressao linear multipla.
Avaliar a presenca de outliers no modelo de calibragao e validagdo.

Realizar a validacao externa do modelo de calibragao RLM.

Determinar as figuras de mérito: precisdo, exatidao, sensibilidade, limite de deteccao, limite

de quantifica¢do para o método desenvolvido.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Espectroscopia de Infravermelho com reflexio total interna atenuada e
processamento espectral

A radiagdo infravermelha (IV) faz parte do espectro eletromagnético ¢ abrange a gama
de comprimentos de onda de 800 nm a 1.10° nm aproximadamente 0,8 pm a 1000 pm.A
radiag@o IV possui menos energia que a radiacdo visivel, e mais energia que as ondas de radio
(HIGSON, 2009).

A espectroscopia no infravermelho ¢ uma técnica andlitica usada para a caracterizagao
de amostras de sélidos, liquidos e gases. A escolha da amostragem depende do objetivo da
analise, identificacdo qualitativa, medidas quantitativas de analiticos especificos , tamanho e
composi¢ao da amostra (ROBINSON et al., 2005).

As técnicas de reflexdo interna total atenuada (ATR) permitem obter os espectros IV
utilizando-se a reflexdo de radiagcdo quando esta passa de um meio para o outro que possua
diferentes indices de refragdo. Um dos meios em que ocorre a refracdo ¢ a amostra, enquanto
o outro ¢ um cristal que forma parte da instrumentacdo do espectrometro. A fragdo da
radiacdo refletida ¢ determinada por varios fatores, incluindo o angulo de incidéncia. A
medida que o angulo de incidéncia aumenta, o0 mesmo acontece com a porcentagem da
radiacao refletida, até ser atingido certo angulo conhecido como angulo critico. Em angulos
maiores do que o critico ocorre a reflexao total (HIGSON, 2009).

Grande parte dos equipamentos de ATR utilizam as transformadas de Fourier, sendo
geralmente conhecida como ATR-FTIR, e possuem muitas vantagens, as mais importantes
sao a facilidade de preparacao de amostras e a versatilidade com relacdo a ela. Os espectros
gerados pelas técnicas de ATR-IR sdo basicamente semelhantes aqueles obtidos pelos
métodos normais de transmissao, embora as intensidades relativas de algumas bandas possam
ser diferentes (HIGSON, 2009).

A técnica de espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier (FTIR) ¢
uma ferramenta analitica rapida e ndo destrutiva para o estudo de oOleos e gorduras
comestiveis, exigindo o minimo de preparacdao de amostras (LEMA-GARCIA, 2010).

Quando a amostra liquida € pequena ou existe falta de solvente, ¢ comum obter-se
espectros de um liquido puro. Neste caso, apenas um filme muito fino pode fornecer um

caminho Optico suficiente curto para produzir espectros satifatorios (SKOOG et al., 2009).



Os pré-processamentos dos espectros permitem uma manipulagdo mais seletiva dos
dados importantes para as calibragdes reduzindo fontes de ndo-linearidade e variancia
causados por interferéncias e condigdes experimentais (Noord, 1993). O pré-processamento ¢
definido como uma manipulagdo matematica antes das andlises preliminares e tem como
finalidade reduzir fontes de variacdes irrelevantes ou nao informativas e tratar as matrizes de
dados para tornar os calculos melhor condicionados antes da modelagem para remover
matematicamente fontes de variacdo indesejaveis (que ndo estdo relacionadas ao parametro de
interesse) que nao serdo removidas naturalmente durante a andlise dos dados. O tratamento
dos dados ¢ aplicado antes da fase de calibracdo para melhorar a eficiéncia do método,
produzindo um modelo de regressdo com a melhor capacidade de previsdo das amostras.
Contudo, essa etapa de pré-tratamento deve ser realizada com cautela, uma vez que,
informagdes espectrais relevantes, podem ser significativamente removidas (Noord, 1993).

Muitos softwares com ferramentas de trabalho para o processamento dos dados estdo
disponiveis, como o0 MATLAB, o R e o SIMCA. Softwares com suporte de ferramentas
analiticas sdo utilizados e alguns métodos de processamento sdo disponiveis em caixas
ferramentas de extensdes dos softwares.

O problema da linha de base pode ser corrigido tomando-se a derivada dos espectros,
sendo o algoritmo de Savitsky-Golay o mais utilizado. A corre¢do multiplicativa de sinal ¢
usada para a corrigir efeitos do espalhamento de luz na espectroscopia por refletancia, estes
efeitos sdo eliminados fazendo-se a regressio linear das variaveis espectrais (X”) nas variaveis
do espectro médio (X,).

Xi=a;l + biX,, (1)

Os coeficientes a; e b; da amostra i1 sdo calculados por quadrados minimos fazendo-se a

regressao de cada espectro no espectro médio (um conjunto a, b para cada amostra).

xij—a

Xi(msc) = b (2

O espectro corrigido x;ums) € obtido subtraindo-se a absorbancia de cada comprimento
de onda do espectro original, x;, de a; e dividindo-a por b;. O resultado final da regressao ¢
uma matriz de coeficientes (2 x /), sendo I igual ao nimero de amostras.

A centralizagdo dos dados na média ¢ usada para diminuir a flutuagdo do sinal
analitico que podem ocorrer devido a efeitos fisicos ou sistemdticos, apds essa correcdo as
flutuagdes sio devidas as mudangas nas caracteristicas quimicas do analito de interesse. E um

dos tratamentos mais simples para os dados espectrais (SILVA DE LIMA, 2013).



Primeiramente calcula-se a média de cada variavel conforme equacao (3):

1
Xy =— Xie1 Xy 3)

Onde X,; ¢ a matriz dos dados Xj; contido em uma coluna (varidveis). Em seguida

subtraem-se os dados originais pela média calculada.

Xijem= Xij- X 4)
O autoescalamento ¢ definido por:
Xijas) =XUS—;)?} (5)
Onde §; ¢ igual a:
SP = iy = X (©)

3.2 Calibracao Multivariada

Em grande parte das andlises quimicas o objetivo € determinar a concentracdo de
analitos, porém equipamentos muito utilizados para tal nao informam diretamente a
informacao necessaria, sendo necessarios métodos de calibragao. Na maior parte das técnicas
instrumentais, a quantificacdo de um determinado analito deve ser feita apos a calibragdo do
método (SILVESTRE, 2014).

Infelizmente, as absor¢des moleculares da radiagdo IV sdao muito menores do que a
radiacao ultravioleta ou visivel, o que normalmente impede que sejam determinados tracos
através de calibragao classica (HIGSON, 2009).

Através deste método ¢ possivel obter bons resultados em misturas bindrias simples,
mas, podem surgir problemas quando se trabalha com amostras reais, devido a interferéncias
espectrais e desconhecimento da identidade dos compostos de interesse (FERREIRA et al.,
1999).

Desde a origem da quimiometria como um ramo independente da quimica no inicio
dos anos 1970, quimicos tem desenvolvido métodos para a calibracio multivariada (
OLIVIERI et al., 2006).

Uma mensura¢ao multivariada é definida como uma medida de multiplas variaveis ou
respostas para uma amostra. A predicdo ¢ o processo de estimacdo das caracteristicas das

amostras desconhecidas pela aplicagdo de um modelo de calibragdo para a medida de um



vetor desconhecido. Diferentes caracteristicas ou propriedades de sistemas quimicos podem
ser preditas usando a técnica de calibracdo multivariada (BEEBE, 1998).

A calibragdo ¢ um processo de constru¢do de um modelo para o uso de predicdo de
caracteristicas ou propriedades de amostras desconhecidas, o modelo é construido a partir de
dados de calibragao medidos através de respostas multivariadas e correspondendo a amostras
conhecidas de concentragdo, ou caracteristicas fisicas e quimicas de interesse (BEEBE, 1998).

Os métodos multivariados s3o os mais adequados para a andlise de dados, pois,
permitem um estudo com vdarias espécies presentes a0 mesmo tempo, ndo importando a
existéncia ou auséncia de diferencas espectrais marcantes entre elas nem a existéncia de alta

correlagdo nos dados (FERREIRA et al., 1999).

Como uma poderosa extensdo da calibracao univariada, a calibragdo multivariada
constroi um modelo preditivo com base em multiplos valores do espectro (OLIVIERI et al.,

2006).

Figura 1:Fluxograma de um processo de calibracio

Fonte: autoria propria.
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3.3 O algoritmo de Kennard-Stone

O algoritmo de Kennard-Stone (KS) seleciona as amostras com base em suas
distancias euclidianas, ele escolhe e separa um subconjunto significativo de um conjunto de n
amostras. O algoritmo KS assegura a uniformidade de distribui¢do de cada subconjunto ao

longo do espacgo de dados X ( respostas instrumentais) e segue um procedimento de stepwise



no qual a sele¢cdo ocorre em uma regido do espaco longe das amostras ja selecionadas
(SOUZA, 2011).

A primeira amostra selecionada ¢ a que apresenta a maior distincia em relacdo a
média das amostras, ¢ a segunda amostra selecionada ¢ que apresenta a maior distancia da
primeira, ¢ as proximas amostras selecionadas serdo as que tiverem a maior distdncia da
ultima amostra selecionada, e assim consecutivamente até que um numero minimo de
amostras sejam escolhidas (SOUZA, 2011).

A distancia euclidiana entre os vetores X de cada par pode ser representado na

equagao (7):

d0p) = [E)ilip () — %D p.a € [LN] ™)

Onde x,(j) e x4(j), sdo as respostas instrumentais do j-ésimo comprimento de onda para
as amostras p e ¢, respectivamente, ¢ j denota o nimero de comprimentos de ondas no
espectro.

Normalmente , o algoritmo de Kennard-Stone ¢ aplicado para a sele¢dao de amostras do

conjunto de calibragdo (SOUZA, 2011).

3.4 Regressao Linear Multipla

Para Myers (2009), “na maioria dos problemas em que a andlise de regressdo ¢
aplicada, necessitamos de mais de uma variavel independente no modelo de regressao”. Para
prevermos uma resposta que se ajuste a alta complexidade de muitos mecanismos cientificos,
precisamos de um modelo de regressao multipla.

Quando o modelo de regressdo ¢ linear nos coeficientes, ele ¢ chamado de modelo de
regressao linear multipla (MYERS et al., 2009).

Para o caso de k variaveis independentes x;,x2,...,x; , @ média de ¥ | XX, ..., X; € dada
pelo modelo de regressao linear multipla representado na equagao (8):

,LtYlX],Xz,...,xk:ﬁ0+ﬂ1XJ+...+,kak (8)

E a resposta estimada ¢ obtida da equagao de regressao amostral (9) :

y=by+ bix; + ...+ bpxy 9)



Onde cada coeficiente de regressdo f; ¢ estimado por b; com base nos dados das
amostras, usando o método dos minimos quadrados (MYERS et al., 2009).
No ajuste de um modelo de regressao linear multipla, ¢ muito mais conveniente expressar as
operagdes matematicas usando a notacdo matricial.Suponha que haja k regressores e n
observagoes (X;;,X2,....XiYi), i=1,2,...,n, € que o modelo relacionando os regressores a resposta

seja:

y,-=b0+b1x,~1 + ...+ bxik (10)

i=12..n
Esse modelo ¢ um sistema de n equacdes, que pode ser expresso na notagcao matricial como:
Y=Xp+e¢ (11)
Em geral, y ¢ um vetor (n x ) das observacdes, X ¢ uma matriz (nxp) dos niveis das
variaveis independentes, f# ¢ um vetor (px/) dos coeficientes de regressdo e € ¢ um vetor

(nx1) dos erros aleatérios (MONTGOMERY et al.,2008).Desejou-se encontrar o vetor dos

estimadores de minimos quadrados, £, tal que :

X’XB=X’y (12)

A equacdo (12) ¢ a equacao normal de minimos quadrados na forma matricial.Com o objetivo
de resolver as equagdes normais, multiplica-se ambos os lados da equacdo (12) por
X’X(MONTGOMERY et al., 2008).Consequentemente, a estimativa de minimos quadrados
depé:

B=(Xx’X)" X’y (13)

Nessa forma ¢ possivel ver que X’X € ua matriz simétrica (pxp) e X’y € um vetor coluna

(px1), logo:

Y=XX'X)" Xy (14)
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3.4.1 Coeficiente de correlacao Multipla (R

O coeficiente de correlagio multipla R é definido como:

R =122 (15)
sot sQt
Pode-se mostrar que :
SQe =yy - B’X’y (16)
SOr = B’X’y (17)
SOt = SOr + SQe (18)

Onde SQr ¢ a soma quadratica da regressao, e SQOf a soma quadratica total, e SQe ¢ a
soma quadratica dos erros. R’ ¢ uma medida da quantidade de redugdo na variabilidade de v,
obtida pelo uso dos regressores x;;,X;,..., X Vi » temos de ter 0 < R? < 1 (MONTGOMERY et
al.,2008) .

3.4.2 — Selecao das variaveis na regressio linear miltipla e multicolinearidade

Um problema importante em muitas aplicagdes da analise de regressdo envolve
selecionar o conjunto de varidveis independentes ou regressores a serem usados para a
construgdo do modelo (BEEBE,1998). O problema consiste em selecionar um conjunto
apropriado de regressores a partir de um conjunto que inclua todas as varidveis importantes.
Em tais casos torna-se importante filtrar as varidveis candidatas para obter um modelo de
regressdo que contenha os “melhores” subconjuntos de regressores, para executar
satisfatoriamente, isso requer interagao do analista e seu julgamento (MONTGOMERY et al.,
2008,p.255).

Em problemas de regressdio multipla, esperamos encontrar
dependéncias entre a variavel de resposta Y e os regressores X;j, no entanto
também encontramos relagdo entre os regressores X;. Em situagdes onde
essas dependéncias forem fortes, dizemos que existem multicolinearidades, a

multicolinearidade pode causar sérios efeitos nas estimativas dos
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coeficientes de regressdo e na aplicabilidade geral do modelo estimado

(MONTGOMERYet al. 2008, p.264).

3.5 Algoritmo de projecoes sucessivas (SPA)

M¢étodos analiticos modernos empregam técnicas instrumentais de anélise de amostras
de solidos, liquidos e gases. E os instrumentos utilizados geram conjuntos de dados com um
numero considerado de variaveis.

A resposta instrumental apresenta forte correlagdo em diferentes canais analiticos, o
que leva a redundancia nos dados adquiridos, e também alguns canais ndo fornecem a
informagdo necessaria e seu uso compromete a precisdo do resultados. Por estas razdes, um
método analitico pode se beneficiar de um subconjunto de canais, em vez de todo o conjunto
de medi¢des obtidas para cada amostra, facilitando a interpretacao de resultados, e util para a
aplicacdo analitica do instrumento, na quimiometria isso ¢ chamado de selecdo de varidveis
(SOARES et al. , 2013).

Em termos matematicos, a matriz X ¢ chamada colinear (ou multicolinear) se as
colunas de X sdo linearmente dependentes. Em outras palavras, X ¢ colinear se uma das
variaveis X pode ter uma combinacdo linear com as outras variaveis. Assim, para a calibragdo
RLM, a colinearidade em X pode ter um efeito prejudicial sobre a estabilidade dos
coeficientes de [} e torna-los intteis para a interpretagdo (MARTENS; NAES, 2012) .

O Algoritmo de Projecdes Sucessivas tem a finalidade de selecionar os comprimentos
de onda cujo contetido de informacao redundante seja minima, a fim de resolver problemas de
colinearidade (ARAUJO et al., 2001).

Se dois vetores X = (x;+x,+x3)" ¢ Z = (z;+z,+z3)" € um espago tridimensional (k=3)
sdo ortogonais entre eles, o angulo entre eles sera de 90°, algebricamente a soma do produto
escalar é zero: (x; z;+x, zo+x;3 z3) = 0.

A escolha das varidveis menos colineares entre si através do SPA consiste em trés
fases durante a execugdo do algoritmo. A primeira fase consiste na criagdo de cadeias de
variaveis inicializada pela adi¢do de uma primeira varidvel de referéncia. (SOARES et al.,
2013).

A segunda variavel adicionada fornece o maior valor de projecdo quando todas as

variaveis ndo adicionadas na cadeia sdo projetadas no plano ortogonal a primeira variavel
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selecionada. O processo repete-se até o nimero méaximo de variaveis na cadeia, que devera
ser menor ou igual ao nimero de amostras de calibracdo. Quando todas as n varidveis do
conjunto de calibracdo foram empregadas como variavel de partida para a construcao de n
cadeias a primeira fase do algoritmo foi concluida (SOARES et al., 2013).

A segunda fase consiste na avaliagdo das cadeias de variaveis construidas em fun¢do
da raiz quadrada do erro médio de validagao (RMSEV), escolhendo-se a cadeia com menor
valor de RMSEV. A tltima fase do algoritmo consiste na eliminagdo das varidveis nao

informativas para o modelo MLR na cadeia selecionada (SOARES et al., 2013).

Figura 2: Proje¢des das varidveis no espaco ortogonal.

Fonte: SOARES et al., 2013.
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3.6 Deteccao de Outliers

Se uma amostra possuir um valor significativamente discrepante dos outros dados, ha
uma grande possibilidade de que seja erroneo, sendo originado possivelmente de um erro
crasso, sendo necessario escolher entre manter ou rejeitar esse valor. Por outro lado, existe a
possibilidade de que o valor seja valido, e assim, dessa forma a precisao do procedimento sera
menor do que o esperado.

Outliers em geral representam dados irrelevantes, erros grosseiros ou anormais,
quando os dados sd3o comparados entre si. Para manter o uso 6timo de um conjunto de dados ¢
importante a identificagdo de outliers. Na quimica analitica convencional a deteccdo de
outliers ¢ um estagio valioso que nao pode ser ignorado. Durante a calibragdo ¢ importante
detectar e se possivel remover ou corrigir dados que possam diminuir a capacidade de

predicao dos coeficientes de calibracao estimados (MARTENS, 2002).
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E importante a detecgdo de outliers em todas as analises de dados. Os erros sdo a regra
e ndo a excecdo devido a por exemplo, erros triviais, erros de instrumentos e erros de
amostragem. Se esses erros sdao suficientemente grandes, quer em quantidade ou qualidade,
eles podem destruir qualquer resultado ou interpretagdo significativa. Pode parecer dificil de
detectar valores atipicos quando complicados dados multivariados sao utilizados, mas, na
verdade, a detec¢ao de outliers ¢ muito maior em dados multivariados (BRO, 2003).

Os outliers podem ser identificados pelo leverage extremo, o qual representa a
distancia de uma amostra em relacdo a média do conjunto de dados, e tomando como bases
espectrais, ele difere o espectro de uma amostra com relacdo as demais (VALDERRAMA,
2005 apud MARTENS, 1996).

A leverage pode ser interpretada geometricamente como a distdncia de uma amostra

ao centroide do conjunto de dados e ¢ calculada segundo a equagdo (19):

hy = =+ (X; — DU X X)X - X) (19)

Onde x; é o espectro da iésima amostra, X é o espectro médio e X'X é a matriz de

variancia-covariancia, n ¢ o nimero de amostras do modelo. Pela expressao acima, vé-se

claramente que a "/everage" ¢ uma funcdo da distancia da amostra a média e das correlacdes
entre as variaveis.

O trabalho também utilizou o calculo dos residuos de student, também chamados

residuos studentizados, onde amostras mal modeladas podem ser detectadas com valores altos

de residuos (FERREIRA et al.,1999), para saber a influéncia de cada amostra em particular o

residuo de student ¢ calculado para a amostra i a partir das equagdes (20) e (21) :

_ / (c—c;)?
Lresc; = DA (20)

(c—¢cp)

= 21
Lresc; — |1—h;

Onde C; ¢ a concentragdo obtida pelo modelo de calibragdo, C a concentragdo da

Residuos de student; =

amostra do modelo de validagdo, e 4; a leverage da respectiva amostra do modelo de

calibragdo, e n 0 nimero de amostras no modelo.
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3.7 As Figuras de mérito

Figuras de mérito para Valderrama et al. (2009) “sdao parametros que certificam que o
procedimento proposto ¢ confidvel e atende a determinadas especificagdes impostas pela
industria ou por algum 6rgao de fiscalizacao.

A precisdo ¢ determinada pela variagdo entre varios resultados obtidos na medida de
um determinado componente de uma mesma amostra. Para os dados de primeira ordem a
precisao ¢ semelhante aos métodos de calibragdo univariada, enquanto a sensibilidade precisa
de uma abordagem especifica para dados multivariados (VALDERRAMA et al., 2009).

A exatiddo em calibracdo multivariada, normalmente ¢ expressa pela raiz quadrada do

erro médio quadratico de previsdo , também chamado RMSEP ( VALDERRAMA, 2005).

RMSEP = /2117 (ZVL yl) (22)

Em que, /, ¢ o nimero de amostras do conjunto de validacdo, yi e i y;correspondem
aos valores de referéncia e aos previstos pelo modelo, respectivamente.

O limite de deteccdo ¢ o minimo detectavel de um procedimento quimico. A
capacidade de deteccdo ¢ considerado pela [UPAC como perfomance fundamental de um
processo quimico de mensuragao (OLIVIERI et al, 2006).

A sensibilidade analitica ¢ um parametro que apresenta a sensibilidade do método em
termos da unidade de concentragdo que ¢ utilizada, e definida como a razdo entre
sensibilidade e o desvio padrao do sinal de referéncia (VALDERRAMA, 2005).

A Union of Pure and Applied Chemistry (IUPAC) adota a definicao da International
Standardization Organization (ISO) para a capacidade de detec¢do como sendo “a menor
quantidade de uma substancia para distinguir-se da auséncia dessa substancia em um limite
confiavel”.

O limite de deteccao pode ser diretamente estimado através da calibracdo univariada
como uma alternativa simples, em qual o nivel detalhado ¢ estimado a partir do nivel do sinal
da média e desvio padrao para medig¢des repetidas de um branco das amostras e para amostras
em concentragdes proximas do limite de detecgao ( OLIVIERI, 2014).

Porém se tratando de dados multivariados a aplicacdo acima ndo ¢ totalmente clara e
alguns aspectos do ambito de aplicacdo da norma ISO deve ser considerada, ¢ na verdade

ainda nao ha um aceite geral para esses parametros, e a principal dificuldade em estimar um
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limite de deteccdo € que os sinais instrumentais ndo sdo especificos para um determinado
analito (OLIVIERI, 2014).

O assunto tem especial interesse de muitos pesquisadores que descreveram métodos
para estimar o limite de deteccdo em calibragdo multivariada, e destaca-se Lorber e
colaboradores (1997) pela técnica de Sinal Analitico Liquido.
O Sinal Analitico Liquido ¢ definido para uma propriedade de interesse k, como sendo a parte
do sinal analitico ortogonal as contribuicdes de possiveis interferentes na amostra (

VALDERRAMA , 2005).

Figura 3: Representacio geométrica das propriedades de ortogonalidade do sinal analitico liquido.

Fonte: (VALDERRAMA,2005).
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Farber apresentou como método para o calculo do sinal analitico liquido a partir dos
vetores de regressdo do modelo (BRO et al., 2006), definido na equacao (23):
X = b (b b)~ly; (23)
Onde b s3o os vetores de regressao do modelo RLM e y; os valores de concentragdo

das amostras de calibragao.
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4 METODOLOGIA

4.1 Materiais

Para a realizacdo do trabalho foram utilizados os 6leos vegetais: Azeite de Oliva
Extra-Virgem Andorinha,Lote: 071BL6005523. Oleo de Soja Coamo, Lote: L43042. Oleo de
Canola Liza (Cargill), Lote:LO8C. Oleo de Girassol Selecta, Lote: L101502:19GPR278941.

E os seguintes instrumentos de laboratorio: Micropipeta (100 — 1000 uL) Labmate
HTL, Balanga Analitica Shimadzu, Tubos de microcentrifuga, Agitador de solucdes, ATR-
FTIR Perkin Elmer Spectrum 65 e Alcool Isopropilico.

4.2 — Preparo das Amostras

Verificou-se a relacdo entre a massa e o volume de 6leo de soja, pipetando-se diversos
volumes de 6leo de soja e pesando-se em balanga analitica a massa de cada volume pipetado.
Apds isso foi construida uma curva de calibracdo, estabelecendo-se a quantidade de volume
pipetado dos 6leos vegetais para obter-se a massa necessaria na propor¢ao correta de cada
0leo vegetal na mistura, através da equagao da reta da curva de calibragao, substituindo-se a

variavel x pela massa necessaria.

Foram preparadas misturas de 6leos de oliva, canola e girassol com 6leos adquiridos
no comércio da cidade de Toledo, em propor¢des de 0,00 a 100 % de azeite de oliva,
totalizando 120 misturas. As misturas foram pesadas em balancga analitica ap6s cada adi¢do de
oleo vegetal, sucessivamente, com peso médio de 1,5000 g. Para as misturas onde a propor¢ao
de algum oleo vegetal foi muito pequena (< 5 %) a massa da mistura variou de 3,000 a 5,000
g. As amostras de 1,5000 g foram armazenadas em tubos de microcentrifuga, e as massas
totais que foram de 3,0000 g e 5,0000 g armazenadas em frascos &mbar. As misturas foram
armazenadas em freezer (-20 °C) até a realizagdo da analise. Antes da analise, as misturas
foram descongeladas e submetidas a homogeneizacdo por meio de agitador vortex. Processo
idéntico foi utilizado para o preparo das amostras de mistura de azeite de oliva e 6leo de

girassol, constituindo-se uma mistura binéria.
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4.3 Instrumentos e aquisicio dos espectros

Os espectros das amostras foram obtidos em um espectrometro de infravermelho com
transformada de Fourier e médulo de refletancia total atenuada (Perkin Elmer, Spectrum 65)
(Figura 3). Foi utilizada a faixa de 3500 cm™ a 650 cm™ com resolugdo de 4 cm ' e 40

varreduras, obtendo-se 4 espectros para cada amostra.

O cristal utilizado nessa técnica contém diamante na parte superior e seleneto de zinco
no elemento focalizado. Os espectros foram normalizados em relagio a banda 1744 cm™, que
corresponde ao estiramento C=0 de ésteres (TAVARES et al.,2012), com suas unidades de
absorvancia normalizadas entre 0 e 1, com o software Spectrum, versao 10.02, que também
foi utilizado para a aquisi¢do dos espectros, e posteriormente realizou-se a média entre os 4

espectros de cada amostra.

Figura 4 : Equipamento de Espectroscopia no Infravermelho Perkin Elmer Spectrum 65.

Fonte: autoria propria.

Os espectros foram submetidos a corregdo do espalhamento multiplicativo (MSC), sendo
centrados na média ou submetidos a primeira e segunda derivadas. A seguir, os espectros pré-
processados das misturas foram divididos em conjuntos de calibragdo (n = 95) e validagdo (n

= 33) pelo algoritmo de Kennard-Stone.
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4.4 Selecao das variaveis

O conjunto de espectros utilizados para a calibracdao foi proveniente de 128 amostras
de misturas de 6leo de oliva com 6leos de soja e canola e 120 amostras de mistura de azeite de
oliva com oleo de girassol. O conjunto de amostras entdo foi dividido em conjunto de
calibracao e validagdo através do algoritmo de Kennard — Stone, utilizando o software Matlab

com o pacote SPA_ GUI.

A selegdo de nimeros de onda utilizados no modelo foi obtida por meio do algoritmo
de projecdes sucessivas em um pacote do software MatLab (SPA — Sucessive Projections
Algorithm), com um nimero minimo de 5 varidveis, ¢ maximo de 15 variaveis, aumentando

progressivamente até o numero maximo de 40 varidveis selecionadas.

Apo6s cada selecdo de varidveis realizada foi avaliado o valor de coeficiente de
correlagao multipla (R), erro médio quadratico de previsao (RMSEP), erro médio quadratico
de calibracdo (RMSEC) de cada um dos modelos de regressdo linear multipla obtidos com as
variaveis selecionadas pelo algoritmo, a fim de constatar o melhor modelo de calibracio para
as determinacdes analiticas. O trabalho realizado verificou os coeficientes do modelo para os
conjuntos de calibrac¢do e validacdo dos modelos de predi¢do RLM, averiguando a qualidade

desses modelos para as determinagdes analiticas experimentais.

4.5 Analise de outliers

Apo6s as averiguagdes dos melhores modelos de regressdao foi necessario avaliar a
presenga de amostras andmalas de tais modelos, a fim de aprimorar os dados como a precisao
e a exatiddo do método analitico. Os outliers foram analisados segundo a leverage e os
residuos studentizados para cada amostra, e as amostras fora dos padrdes aceitaveis desses

parametros excluidas dos modelos de calibragdo e validagdo.

Ap0s a retirada das amostras andmalas os modelos foram recalculados com os mesmos

numeros de variaveis e analisados conforme R, RMSEP e RMSEC.
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4.6 Figuras de mérito

Apds a calibragdo multivariada foram avaliadas as figuras de mérito: exatidao,

precisao, sensibilidade, limite de deteccao e quantificagdo.

A exatidao foi determinada a partir do calculo do RMSEC para o conjunto de
calibragcdo e do RMSEP para o conjunto de validacdo. A repetibilidade foi calculada a partir
de seis replicatas de uma amostra, obtendo-se seis espectros por replicata conforme método

descrito pela ASTM E1655-0 (ASTM, 2005).

A precisao média foi determinada a partir de um niimero de amostras correspondente
ao numero de varidveis do modelo, com valores distribuidos em 95% da faixa de
concentragdo do azeite de oliva, sendo obtidos seis espectros por amostra, com o célculo da

precisdo realizado a partir da equagdo (24) (POPPI, 2010).

o Dij—1)?
precisio =\/Z?:12}f”:1m (24)

Onde m € o numero de replicatas feitas, n o nimero de amostras,e J;; ¢ a meédia dos

valores previstos de cada amostra y; .

A sensibilidade ¢ definida como a fragao de sinal responsavel pelo acréscimo de uma
unidade de concentragdo da propriedade de interesse, em modelos multivariados ¢ definida

pela equacgao (25) (POPPI, 2010) :
SEN = — (25)

Onde b sdo os vetores de regressao para k componentes do modelo de regressao linear

multipla.
O limite de deteccao ¢ calculado a partir da expressao (26) (OLIVIERI, 2014):

LoD = 3llElllibgll (26)

Em que € equivale ao ruido instrumental registrado a partir de espectros de amostras
do branco e calculado o desvio padrao da norma do NAS para essas amostras, onde foram

utilizados espectros de placa metalica.
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O limite de quantificacdo ¢ equivalente a 3,3 vezes o limite de detec¢do, conforme

expressao (27) (OLIVIERIL 2014).

LOQ = 3,3.L0D 27)
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

A figura 5 apresenta os espectros das misturas de azeite de oliva, 6leo de soja e 6leo de
canola na regido do infravermelho médio e as principais bandas que ocorrem em: 1742 cm’ e
corresponde ao estiramento C=0 do grupo éster dos triacilglicerodis; 2923-2853 cm™ e estdo
relacionadas aos estiramentos C-H dos grupos metileno e metil terminais das cadeias de
acidos graxos. As bandas entre 1400-1200 cm™ estdo associadas com deformagdes angulares
de CH, e CHs. Em 722 cm’! ocorre a banda que esta relacionada a deformagao fora do plano
(C-H) de hidrogénios olefinicos de duplas ligacdes cis que esta sobreposta com o balanco da

cadeia (CH,)n (DE LA MATA et al., 2012).

Figura 5: Espectros das misturas de azeite de oliva, soja e canola

Fonte: autoria prépria.
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O ntimero de variaveis selecionadas pelo método SPA para os modelos de regressao
linear multipla variou de 5 a 15. A figura 6 apresenta o grafico das variaveis selecionadas para
o modelo com um numero maximo inicial de 15 variaveis até um nimero maximo final de 40
varidveis. Foram obtidos modelos para misturas de azeite de oliva, 6leo de soja e 6leo de
canola, cujos espectros foram submetidos a correcdo do espalhamento multiplicativo (MSC -
multiplicative scatter correction). A partir de 18 variaveis maximas, as variaveis selecionadas

permaneceram constantes (15 variaveis).
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Figura 6: Valores de RMSE pelo niimero de varidveis selecionadas

Fonte: Autoria prépria.
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E possivel verificar que das 15 varidveis selecionadas para os modelos MSC das

. L, . -1 A .
misturas terndrias, somente duas (2551 e 2156 cm ) apresentaram valores de absorvancia
muito baixos. Varidveis com absorbancia baixa podem ser afetadas pelos ruidos

instrumentais, abaixando a precisdo do método.

Figura 7: Numeros de onda selecionados pelo SPA para as misturas ternarias

Fonte: autoria propria.
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A tabela 1 apresenta os resultados obtidos para os maiores valores do coeficiente de
correlacdo (R), determinados entre os valores de referéncia e os valores preditos, para os
modelos sem pré-processamento € com pré-processamento, para os conjuntos de calibragdo e
validagdo. Os valores de R variaram de 0,9507 a 0,9913 para o conjunto de calibragdo e de
0,9633 a 0,9973 para o conjunto de validagdo, das misturas de azeite de oliva com oOleos de

soja e canola.
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Foram obtidos resultados semelhantes quando foram utilizados os espectros sem pré-
processamento e utilizando a correcdo MSC, a centralizagdo na média e o autoescalonamento,
tanto para o conjunto de calibragdo como para o de validacao. Entretanto, o autoescalamento
resultou nos menores valores de RMSEC ¢ RMSEP, indicando que pode ser mais adequado
empregar este pré-processamento, pela qualidade de predicao dos teores da validagdo e baixo

erro no calculo através das variaveis selecionadas.

Tabela 1: Dados dos modelos obtidos a partir das misturas de azeite de oliva, soja e canola

Pré - Numero de Calibragao Validagao
Processamento variaveis R RMSEC R RMSEP
- 12 0,9902 3,2958 0,9972 2,841
Correciao MSC 15 0,9913 3,2725 0,9973 2,512
Centrados na 12 0,9902 3,2958 0,9972 2,841
média
Autoescalonamento 14 0,9904 3,2632 0,9968 2,135
Primeira derivada 15 0,9855 3,6153 0,9944 3,503
Segunda derivada 6 0,9507 3,3038 0,9633 7,154

Para as misturas de azeite de oliva e 6leo de girassol, os valores de R variaram de
0,9927 a 0,9993, para o conjunto de calibracdo e de 0,9982 a 0,9999, para o conjunto de
validacdo. Ao analisar os valores de RMSEC e RMSEP foram obtidos valores muito
proximos quando foram utilizados os espectros sem pré-processamento € com pré-
processamento, tanto para o conjunto de calibragdo como para o de validacao. A tabela 2
apresenta a quantidade de varidveis utilizadas nos modelos RLM. Os dados obtidos
apresentaram boas capacidades preditivas com baixo nimero de outliers, tanto nos modelos
de calibracdo e validagdo. A retirada das amostras outliers resultou na diminui¢cdo do
coeficiente de correlagdo e RMSEP, ¢ dessa forma nao foi necessaria a retirada dessas

amostras.

Tabela 2: Dados dos modelos RLM para as misturas de azeite de oliva e 6leo de girassol

Pré -Processamento Numero de Calibracao Validagao
variavers R RMSEC R RMSEP
- 6 0,9993 1,1659 0,9984 1,614
Correcao MSC 5 0,9981 1,8942 0,9982 1,5866
Centrados na 11 0,9918 1,2607 0,9999 0,1885
média

Autoescalonamento 13 0,9985 1,7121 0,9999 0,5760
Primeira derivada 13 0,9927 3,6497 0,9997 0,2371

Segunda derivada 5 0,9983 1,8016 0,9978 1,8382
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Foi realizada um a avaliagdo de amostras andmalas (outliers) dos conjuntos de
calibracdo e validacdo das misturas de azeite de oliva, soja e canola utilizando os valores de
leverage versus residuos studentizados, seguido da obtencdo de um novo modelo por

regressao linear multipla.

Figura 8: leverage versus residuos studentizados do modelo selecionado para a determinacio do teor de azeite de oliva
em mistura com 6leos de soja e canola

Fonte: Autoria prépria.
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No conjunto de validagdo para os espectros de oliva, soja e canola, com corre¢ao MSC
encontraram-se 2 outliers. Nos espectros sem processamento também detectou-se 2 outliers
no modelo de validagdo; para os modelos autoescalonados detectou-se uma amostra fora do
padrdo.Os dados dos modelos em que removeram-se os outliers estdo representados na tabela

3.

Tabela 3: Dados dos modelos RLM sem outliers das misturas de azeite de oliva, e 6leos de soja e canola

Pré -Processamento Numero de Calibragdo Validagao
vanavers R RMSEC R RMSEP
- 12 0,9966 1,977 0,9977 2,6302
Correcio MSC 15 0,9971 1,8928 0,9980 2,1387
Autoescalonamento 14 0,9942 2,6353 0,9978 2,8856

Aferiu-se que a retirada dos outliers melhorou a capacidade preditiva dos modelos
para a mistura ternaria de azeite de oliva com 6leos de soja e canola, em relagdo a tabela 1, ao

diminuir a raiz quadrada do erro médio de calibragao (RMSEC).
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5.1 Figuras de Mérito

Avaliou-se no trabalho desenvolvido os limite de deteccio e quantificagdo,
sensibilidade, precisao, exatidao e linearidade, como meio de estabelecer uma predi¢ao
confidvel para a quantificacdo de azeite de oliva em misturas com outros 6leos vegetais, e

assim concretizar o desenvolvimento do método.

Figura 9: Norma do NAS versus Teores de referéncia de azeite de oliva com éleos de soja e canola

Fonte: Autoria prépria.
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Realizou-se o céalculo do NAS para os modelos de calibragdo MLR selecionados, das
misturas de azeite de oliva, 6leos de soja e canola e também para as misturas de azeite de

oliva e 6leo de girassol.

Figura 10: Norma do NAS versus teores de referéncia do teor de azeite do oliva em mistura com oleo de girassol

Fonte: Autoria Propria.
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As figuras 9 e 10 representam a norma do sinal analitico liquido e os teores de
referéncia do modelo de calibracdo para os espectros processados pela corre¢do MSC. Em

ambos os célculos pode-se observar a alta correlagdo dos dados (R).
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As figuras de mérito expressas nas tabelas 4 e 5 foram obtidas a partir do sinal
analitico liquido calculado para os modelos de calibragdo, tanto para as misturas de azeite de
oliva com o6leos de soja e canola, quanto para azeite de oliva e 6leo de girassol. Todos os
dados apresentados sdo para modelos sem a presenga de outliers no conjunto de calibracao e

validacao.

Tabela 4: Figuras de mérito para os modelos das misturas de azeite de oliva, com dleos de soja e canola

Pré - Numero LOD LOQ  Sensibilidade Repetibilidade Exatidao
Processamento de (Yom/m)  (%m/m) (RMSEP)
variaveis
- 12 1,12 3,70 3,06x 10" 2,58 2,63
Corregao MSC 15 1,49 4,93 2,91 x10™ 1,23 2,14
Primeira 15 5,56 18,36 3,89x 107 1,33 2,88
derivada

Os valores de LOD e LOQ foram melhores para os espectros sem pré-processamento,
porém a repetibilidade e a exatiddo ficaram com melhores valores para a correcdo MSC,

indicando a baixa variabilidade dos dados de calibragao através desse processamento.

Tabela 5: Figuras de mérito para os modelos das misturas de azeite de oliva e 6leo de girassol

Pré - Numero LOD LOQ  Sensibilidade Precisdo Repetibilidade Exatidao
Processamento de (Y%om/m)  (%m/m) (RMSEP)
variaveis
- 6 0,28 0,93 5,93x 10 1,93 7,23 1,61
Corre¢do MSC 5 0,13 0,43 9,12x 10™ 1,96 0,33 1,58
Primeira 13 0,68 2,25 8,29 x 107 2,44 2,41 1,58
derivada

Para os modelos das misturas de azeite de oliva e 6leo de girassol, a correcdo MSC
apresentou menor LOD e LOQ, baixa variagdo expressa pela repetibilidade, e exatiddo mais

adequada, quando comparado ao modelo de 6 variaveis sem pré-processamento.

Christy et al. (2004) empregaram a espectroscopia NIR associada a calibragao por PLS
para detectar adulteracdo em azeite de oliva com diferentes tipos de 6leos vegetais, dentre
eles, o dleo de soja, onde obtiveram um erro médio de calibragdo e predi¢ao de 0,87 % e 0,96

%, respectivamente, em niveis de adulteracao de 0-100 % (m/m).
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Vasconcelos et al. (2015) obtiveram resultados de limite de deteccdo para misturas de azeite

de oliva e 6leo de algodao e colza, o valores ficaram em 1,4 e 1,32% v/v, respectivamente.

Mariani et al. (2016) também empregou a técnica de espectroscopia no infravermelho
médio, e obteve o resulltado de limite de detec¢dao entre 1,6 a 3,1 g IOOg'l, e limite de

quantificacio entre 4,8 a 9,2 g 100g™".

6 CONCLUSOES

O trabalho teve por objetivo desenvolver uma metodologia analitica para a
quantificacdo de azeite de oliva em mistura com outros Oleos vegetais refinados. Os
resultados das figuras de mérito determinadas para o modelo MLR discutidos demonstram
que modelos de calibracdo multivariada podem ser validados, de forma a atender as

exigéncias impostas por orgaos de fiscalizag¢do e padronizacao.

Os métodos desenvolvidos para a quantificacdo de azeite de oliva em misturas
ternarias com oOleos de soja e canola e binarias com 6leo de girassol apresentaram uma boa
exatiddo para a faixa de concentra¢io avaliada (0 a 100,0 g 100 g™), indicando que estes
métodos podem ser aplicados na quantificagdo de azeite de oliva adulterado e em o6leos

mistos, ambos contendo 6leos de soja e canola, ou 6leo de girassol.

A metodologia desenvolvida também mostrou ser sensivel as mudangas espectrais
causadas pelas variacdes dos teores de azeite de oliva em misturas com 6leos de soja e canola,
e 6leo de girassol, com valores de sensibilidade variando entre 3,8917 x 10 até 3,0575 x 10

€5,9324 x 10* até 9,1255x 10'4, respectivamente.

Os valores do limite de detec¢do e limite de quantificagdo ficaram na faixa de 0,2093 g
100 g' até 6,31g 100 g', apresentando a validade do método de espectroscopia no
infravermelho médio associada a regressdo linear multipla com a sele¢do das variaveis pelo
SPA. Os resultados obtidos ficaram com baixa colinearidade, obtida pela selecdo das

variaveis pelo SPA e baixo indice de outliers.

O resultados dos parametros estimados foram consistentes e de boa concordancia com

os resultados do modelo e valores teoricamente esperados.
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