UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAIBA
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DA NATUREZA
DEPARTAMENTO DE QUIMICA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGCAO EM QUIMICA

DISSERTACAO DE MESTRADO

DETERMINAGCAO SIMULTANEA DE ACIDEZ, INDICE DE
REFRACAO E VISCOSIDADE EM OLEOS VEGETAIS
USANDO ESPECTROMETRIA NIR, CALIBRAGCAO
MULTIVARIADA E SELECAO DE VARIAVEIS

Alessandra Félix da Costa Pereira

1° Orientador: Prof. Dr. Mario César Ugulino de Aradjo

2° Orientador: Prof. Dr. Sérgio Ricardo Bezerra dos Santos

Jodo Pessoa - PB - Brasil
Margo/2007



UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAIBA
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DA NATUREZA
DEPARTAMENTO DE QUIMICA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGCAO EM QUIMICA

DISSERTAGCAO DE MESTRADO

DETERMINAGCAO SIMULTANEA DE ACIDEZ, INDICE DE REFRAGAO E
VISCOSIDADE EM OLEOS VEGETAIS USANDO ESPECTROMETRIA
NIR, CALIBRAGAO MULTIVARIADA E SELECAO DE VARIAVEIS

Alessandra Félix da Costa Pereira*

Dissertacao apresentada como
requisito para obtencdo do titulo de
Mestre .em Quimica pela Universidade

Federal da Paraiba.

1° Orientador: Prof. Dr. Mario César Ugulino de Araijo

2° Orientador: Prof. Dr. Sérgio Ricardo Bezerra dos Santos

*Bolsista CNPQ.

Jodo Pessoa - PB - Brasil
Margo/2007



Determinacio simultianea de acidez, indice
de refraciio e viscosidade em oOleos vegetais
usando espectrometria NIR, calibracao
multivariada e selecio de variaveis.

Aprovada pela banca examinadora:

.__\

. /
Proff‘D\t:; ario César Uguljfio de Aratjo
‘Orientador, dente
e isomeat BL L2275

Pfof. Dr. Sérgio Ricardo Bezerra dos Santos
2°. Orientador

i , ) _
b { I/ " =
fji.‘-(,u-(.«.fw.'. QL ;-/'/ LG \rli Ju] FUrngy G L(—
( Prof* Dr* Ferhanda Aratjo Honorato
: Examinadora

Prof* Dr* Cléudia de‘Figheitedo Braga
Examinadora




A Deus, por sua infinita bondade e
misericérdia. Por ter posto em minha vida
uma familia abencoada e amigos

maravilhosos. Por tudo que tenho e que sou!

A minha amada e querida mé&e Valdevina, por
todo seu carinho, compreensdo e amor, por
ter sempre acreditado em mim e ser o meu
maior exemplo de vida!

Ao meu amado e querido pai Paulo Roberto,

por seu amor, apoio e carinho.

Amo-os profundamente!

Com carinho, dedico.



AGRADECIMENTOS

Em especial, aos meus queridos irmaos Ana Paula, Leonardo e
Ludmilla, pela convivéncia maravilhosa, amizade e apoio. Amo
vocés!

A toda minha familia, pelo incentivo e por ter sempre acreditado nas
minhas potencialidades. Em especial, a minha querida avd Adalzira
Fabido (Dada) (in memorian).

Ao meu querido sobrinho Matheus, que iluminou muitos dos meus
dias com 0s seus sorrisos.

Ao Prof. Dr. Mario Ugulino, pela orientacdo, apoio e amizade.

Ao Prof. Dr. Sérgio Santos pela orientacdo, paciéncia, apoio
cientifico-emocional e, principalmente, pela valiosa amizade.

Ao amigo Francisco Gambarra, pela grande contribuicao, apoio e
compromisso.

Ao amigo Wellington Lyra, pela contribuicdo no inicio deste trabalho.
Em especial, ao grande amigo Marcio Coelho, pela incansavel ajuda
desde o inicio deste trabalho, pelas horas de dedicacao, paciéncia,
orientagao, companheirismo, compromisso e, acima de tudo, pela
nossa amizade. Muito obrigada por tudo!

A todos os amigos da familia LAQA, que me proporcionaram
momentos maravilhosos e inesqueciveis (extraindo de mim muitos
sorrisos) e, acima de tudo, pela convivéncia harmoniosa e amizades
construidas e cultivadas: Amalia Gama, Elaine Cristina, Heronides
Dantas, Ilanna Campelo (txi), Josenita Alves, Luciano Farias (Lulu),
Osmundo Dantas, Pedro Germano (Big D), Simone Simodes, Sueny
Freitas e Valdomiro Lacerda. Em especial, aos meus queridos
amigos que representam muito em minha vida: Edilene Oliveira
(Leninha), Glauciene Paula (Gal), Marcio Coelho, Pablo Nogueira

(Pablito), Ricardo Alexandre (Xande4) e Sérgio Ricardo. Amo vocés!



AGRADECIMENTOS

Aos queridos amigos que, apesar da distancia, sempre estiveram
presentes me apoiando: Daniele Muniz, Herbert Luckwi, Janainy
Gomes, Kelly Cristinne e Patricia Ferreira.

A coordenacdo de Pds-Graduacdo em Quimica e aos professores do
Departamento de Quimica pela minha formagao académica.

Ao CNPq, pela bolsa concedida.

Finalmente, a todos aqueles que de alguma forma contribuiram para

a realizagao deste gratificante trabalho.

Muito obrigada!



"Ninguém acende uma candeia para cobri-la com
um vaso ou para escondé-la debaixo da cama,
mas a coloca no candelabro para que aqueles que

entram possam ver a luz”.

Jesus Cristo
(Lucas 8:16)



SUMARIO

INDICE DE FIGURAS. .. .ccvttteeeitiieeeetie e e e et e e s st e s st e s e et e e e eaaaaas iii
11N [0 ol = 0 = Y =] = 1Y v
LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS. ..ciiiiiiiiiii i enannneeeas Vi
2] U 1 © PP viii
7Y Y1 2 Y O P iX
CAPITULO I - INTRODUGAO .. .ceetnieiiieeieieee i e e et e e s e e s e e een s e eenaeeees 1
1.1, OlE0S VEGELAIS. .vuneiereeeeeiteeieteeetteee e e e st eeeet e e set e e st s eeeraaes 2
1.2. A Importancia dos Oleos Vegetais para a Saide Humana............ 3
1.3. Producd0o de Ole0S VeGELaiS. ... ovvrueeereeeeeeieeeseeeeeseeeeeseresenaeeen, 4
1.3.1. Processo de Refinacdo dos Oleos Vegetais. ... ..vvvveeererreeennnns 6
1.4. Principais Oleos Vegetais Comercializados.........cocvvvverevnreerennnns. 7
1.4.1. 010 A@ SO0Ja..utuiiirnieiitieeiee et e et e e e e e e 8
1.4.2. 0l€0 d€ MilN0....iiiieeeesiieiiiiiieeee e e e e s e et ee e e e e e e e e e nneeeeeees 10
1.4.3. Ole0 de GIrass0l.....uuuiiiiirrieeiiiiiieeeiiiiee e e st s e e s e e e seaaanns 12
1.4.4. Ole0 de CanOIa......uuiiieriieeiiieeeeeeie e e e e e e e e e s e e 13
1.5. ANAlISE de OlE0S VEGELAIS. . runervreeiereeeereeeeereeeeerieeeeneneeeenareee, 15
1.5.1. Métodos de Andlise de Oleos VEgetaiS. .......cevrueeeerreeernnners. 16
1.6. Espectroscopia no Infravermelho.........cooiviiiiiiii i 21
1.6.1. Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR)................. 23
2R © 1 U] 0 0] (o] 0 1 1< o = P 24
1.7.1. Métodos de Pré-Processamentos de Dados...........cccvvevnnene. 25
1.7.2. Métodos de Calibragdo Multivariada..........cocvvviiiiiiiiiniiennns 25
1.7.2.1. Selecdo de Vari@VeiS.....cvvieiiiiii i i aes 29
1.7.2.1.1. AIGOritmO iPLS.....oiiiiiii e e 29
1.7.2.1.2. Algoritmo das Projecdes Sucessivas.........cvevvvvnnnn. 30
1.8. Objetivo do trabalho......c.cco i 33
CAPITULO II - EXPERIMENTAL. ...ueterteeerteeersesersesereseesstsesensessnns 34
2.0, AMOSEIAS. et e 35
2.2. Divisao do Conjunto de AmMOStras......ccovvviiiiiiiiiiiiiiiii e, 35

2.3. Andlise dos Oleos Vegetais por Métodos de Referéncia............. 35



SUMARIO
2.4. Registro dos Espectros NIR.......ccviiiiiiiiiiiiiii i i sniaeeennees 37
2.5, SO WA ES. .ttt e 38
CAPITULO III - RESULTADOS E DISCUSSOES.......ccvvieieiieiiiieeeeinenans 39
3.1. Selegao da Regiao Espectral de Trabalho..........coccviiviiiiiinnnn. 40
3.2. Atribuicao das Bandas dos Espectros NIR..........ccovivviiiiiinniinnnns 40
3.3. Pré-Processamento dos Dados Espectrais.........cccvvvvvvvieiinnnnnnne. 41
3.4. Elaboracao dos Modelos PLS, /PLS e SPA-MLR..........c.ccvvvvinennen. 42
CAPITULO IV = CONCLUSOES........iivviiiiiiiiiieeee e e e 50
O 0 o [l U= 0 1= P 51
4.2, Propostas FULUIAS....viiiiii i s e s nnnee e e e nnnees 51

REFERENCIAS . vttt ettt et e et e et e e et e 52



INDICE DE FIGURAS iii

Figura 1.1. Esquema da reagao de formacao do éleo vegetal................ 2
Figura 1.2. Estrutura do acido Ol€iCo.....cccuiiiiiiiiiiiii e 4
Figura 1.3. Participacdo das grandes regides na produgdao de
(o] 1=T= T 1 g Lo 17 13 PP 5
Figura 1.4. Informagdes de oleaginosas por regidn.......cvvevvvrieernernennens 8
Figura 1.5. Diagrama de energia potencial para os osciladores harménico
(A) € @aNArMONICO (B).ueieiitt it i e e r e e e aae e eneanaens 23
Figura 1.6. Representacdao do procedimento de uma calibragao
[0 1LY Z=T =T - P 25
Figura 1.7. Representacao de matrizes de dados (X e Y)..ocvvvvvinvinnnnnn. 26
Figura 1.8. Representacao do funcionamento do algoritmo SPA: projecao

do plano ortogonal a Xs (@) e visao espacial dos vetores no plano

ROFIZONEAl (D). e 31
Figura 2.1. Viscosimetro Viscotest 6 L.......cocvviiiuiiiiiiiiiiiiiiiiiienenns 36
Figura 2.2. Refratdmetro de Abbé........ccoiiiiiiiiiiii 37

Figura 2.3. Sistema para registro dos espectros NIR dos éleos vegetais.
A: espectrometro NIR; B: amostra de 6leo vegetal; C: cubeta de fluxo de
quartzo; D: bomba peristaltica; E: descarte.......cccvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiinns 38

Figura 2.4. Cubeta de fluxo de quartzo de 1 mm de caminho

Figura 3.1. Espectros NIR brutos das 70 amostras de o6leos vegetais
(6184 @ 3068 CM ™) uuiiiiiniii it e e e e e e e e e e e 40
Figura 3.2. Espectros derivativos das 70 amostras de 6leos vegetais
ANALISAAOS. . et 42
Figura 3.3. Intervalos de variaveis selecionados pelo /PLS para acidez..43
Figura 3.4. Intervalos de variaveis selecionados pelo /PLS para indice de
2 =T [o T PP 44
Figura 3.5. Intervalos de varidveis selecionados pelo J/PLS para
(200 2] [ =T 1= 44
Figura 3.6. Varidveis escolhidas pelo SPA-MLR para acidez no intervalo
(o Lo 7 o] 45



INDICE DE FIGURAS iv

Figura 3.7. Variaveis escolhidas pelo SPA-MLR para indice de refragdo no

=] V2= o T [ T 1 0 46
Figura 3.8. Variaveis escolhidas pelo SPA-MLR para viscosidade no
1Y =] V2= 1 o T [ T 1 = 0 46

Figura 3.9. Valor previsto pelo SPA-MLR versus o valor de referéncia
[oF=] = =Tl [« 1.4 48
Figura 3.10. Valor previsto pelo SPA-MLR versus o valor de referéncia
para iNdice de reffag@0. . ...ciiiiiiiii i e 48
Figura 3.11. Valor previsto pelo SPA-MLR versus o valor de referéncia

(2= 1= BAVA Yoo 1] Le F= T 1< TS 49



INDICE DE TABELAS

Tabela 1.1.
Tabela 1.2.
Tabela 1.3.
Tabela 1.4.
Tabela 1.5.
Tabela 1.6.
Tabela 1.7.
Tabela 1.8.
Tabela 1.9.
Tabela 3.1.

e SPA-MLR...

Caracteristicas fisico-quimicas do 6leo de soja................ 9
Composicao de acidos graxos do 6leo de soja............... 10
Caracteristicas fisico-quimicas do 6leo de milho............ 11
Composicao de acidos graxos do 6leo de milho............. 11
Caracteristicas fisico-quimicas do 6leo de girassol......... 12
Composicao de acidos graxos do 6leo de girassol.......... 13
Caracteristicas fisico-quimicas do 6leo de canola........... 14
Composicao de acidos graxos do éleo de canola............ 15
Regides espectrais do infravermelho..............c..oooeinel. 21

Valores de RMSEP e correlacao (r) dos modelos PLS, /PLS



SIGLAS E ABREVIATURAS

v FreqUiéncia Vibracional Classica

h Constante de Plank

y Fator de Anarmonicidade

n Numero Quantico Vibracional

yverd Valores Verdadeiros do parametro Y avaliado

9cal,n Valores de Predigao para n Amostras de calibragao
Yeal n Valores de Referéncia para n Amostras de calibracdo
yPrev Valores previstos do parametro Y avaliado

AGL Acidos Graxos Livres

ANVISA Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria

AOCS American Oil Chemists” Society

ATR Attenuated Total Reflectance

DA Discriminant Analysis

Evip Energia vibracional

FIR Far Infrared

GA Genetic Algorithm

HCA Hierarchical Cluster Analysis

IBGE Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

iPLS Interval Partial Least Square regression

LDA Linear Discriminant Analysis

MIR Medium Infrared

MSC Multiplicative Scatter Correction

NIR Near Infrared

PCA Principal Component Analysis

PCR Principal Component Regression

PC Principal Component

PLS Partial Least Square

r Valores de Correlagao

RMSECV Root Mean Square Error of Prediction of Cross-Validation

RMSEP Root Mean Square Error of Prediction



SIGLAS E ABREVIATURAS vii

SG
SIMCA
SPA
SPXY
VL

Savitzky-Golay

Soft Independent Modeling of Class Analogy
Successive Projection Algorithm

Sample Set Partitioning Based on Joint x-y Distances
Variavel Latente



RESUMO viii

Oleos vegetais sdo muito importantes para a satide porque desempenham
fungOes fisioldgicas que sao essenciais para os seres vivos. A qualidade
dos dleos depende de muitos fatores, desde a escolha das sementes até a
etapa de producdo. Desta forma, muitos parametros fisicos e quimicos sao
monitorados e os métodos da AOCS (American Oil Chemists “Society) sao
comumente utilizados para esse proposito devido a simplicidade de
operacgao. Entretanto, estes métodos sao lentos, trabalhosos e, em alguns
casos, por exemplo, em medidas de acidez, carecem de precisao. A
espectrometria no infravermelho préximo (Near Infrared - NIR) € uma
técnica que tem superado tais inconvenientes fornecendo procedimentos
analiticos rapidos, diretos, precisos e nao-invasivos. Desta forma, é
proposta deste trabalho desenvolver uma nova metodologia para a
determinacao simultanea de acidez, indice de refracao e viscosidade em
quatro tipos de 6leos vegetais (soja, milho, girassol e canola). A
metodologia é baseada na modelagem simples por regressao linear
multipla dos parametros estudados. As varidveis sdo selecionadas pelo
algoritmo das projecdes sucessivas empregado na regiao espectral
selecionada previamente pelo algoritmo dos minimos quadrados parciais
por intervalos. Os resultados mostraram que o0s modelos obtidos
apresentaram baixos valores de erros de predicao (0,009 % m/m; 0,0003
e 0,8 mPa.s) e bons valores de correlacao (0,94, 0,98 e 0,96) para
acidez, indice de refracdo e viscosidade, respectivamente. Com efeito,
uma calibracdo simples pode ser realizada com sucesso para cada
parametro, sem a necessidade de desenvolver um modelo separado para

cada tipo de 6leo vegetal.

Palavras-chave: 0Oleos vegetais; espectrometria NIR; calibracao

multivariada; selecao de variaveis.



ABSTRACT IX

Vegetable oils are very important for the human health because they fulfill
physiological functions that are essential for the living beings. Oils quality
depends on a lot of factors, from the seeds choice until the production
step. Therefore, many physic-chemical parameters are monitored and
AOCS methods (American Oil Chemists’ Society) are usually applied for
this purpose due to their operation simplicity. However, the AOCS
methods are time consuming, laborious and, for some cases, for example,
in acidity measurements, lack precision. Near infrared (NIR) spectrometry
is a technique that had surpassed such drawbacks yielding fast, direct,
precise, reproducible and non-invasive analytical procedures. Therefore, it
is a purpose of this work to develop a new methodology for the
simultaneous determination of acidity, refraction index and viscosity in
four types of vegetable oil (soya, corn, sunflower and canola). The
methodology is based on the simple Multiple Linear Regression modeling
of the studied parameters. The variables selected by the Successive
Projection Algorithm applied on the spectral region chosen beforehand by
the Interval Partial Least Square. The results showed that the obtained
modeling presented low error of prediction (0,009 % w/w; 0,0003 and 0,8
mPa.s) and good correlations values (0,94, 0,98 and 0,96) for acidity,
refraction index and viscosity, respectively. In fact, a simple calibration
can be carried out successfully for each parameter without needing to

develop independent models for each type of vegetable oil.

Keywords: Edible oils; NIR spectrometry; multivariate calibration

variable selection.
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1.1 - Oleos Vegetais

As diversidades sociais, econbmicas e ambientais geram distintas
motivacdes regionais para a producao e consumo de Oleos vegetais
(brutos e refinados) devido a grande quantidade de espécies oleaginosas
das quais se podem extrair d0leos e gorduras através de processos
adequados.

Entende-se por 6leos vegetais, um conjunto de compostos que
compreendem o glicerol, acidos graxos (principais componentes) e
compostos resultantes da condensacao destes, os ésteres (Figura 1.1).
Estes ésteres, denominados triglicerideos ou triacilglicerdis!*!, possuem
cadeias de dtomos de carbono com diferentes graus de insaturagao. Além
de possuirem &acidos graxos e glicerideos em sua composicao, os oleos
vegetais também sdo constituidos de algumas substancias como esterdis,
tocoferdis, fendis, flavondides, compostos volateis, vitaminas, pigmentos,
etcl?l, S30 hidrofébicos, ou seja, insollveis em &gua, pois suas moléculas
apolares sao incapazes de formar ligagdes intermoleculares fortes com as
moléculas de 4dagua. Possuem estabilidade oxidativa em diversas
aplicacbes, como na fritura, por exemplo, pois contém altos niveis de
antioxidantes naturais (como os tocoferdis, constituintes da vitamina E),

tornando-os mais resistentes a rancidez!*].

H H
I
HC—0—H I—PO—(@—RI H—C—O—g
I H* g
H_{T*_Q_H + T, = H—C —R2 + 3O
rC—0o-fg + R H—C‘—C—g—ﬁ
}lf PFO—% X
Glicerol Acido carboxilico _ Triglicerideo Agua
{Oleo ou gordura)

Figura 1.1. Esquema da reacdo de formacdo do 6leo vegetal.

Os lipideos e derivados de vegetais possuem grande importancia
nutricional devido as vitaminas e acidos graxos dos respectivos dleos e

gorduras. A maior parte desses acidos sao monocarboxilicos com numero


http://pt.wikipedia.org/wiki/Mol%C3%A9cula
http://pt.wikipedia.org/wiki/Apolar
http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Liga%C3%A7%C3%A3o_intermolecular&action=edit
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par de atomos de carbono dispostos numa cadeia linear provenientes da
bioproducdao da unidade acetato (CH3COSCoA = acetil coenzima A
combinada com CO, no malonil coenzima A). Diferem um do outro por
diferentes graus de insaturacdao, os quais caracterizam os acidos como
mono, di, tri e poliinsaturados. No grupo dos &cidos graxos saturados
encontram-se os acidos estearico (o mais importante), butirico, caprico,
ldurico, miristico, palmitico, araquidico e behénico. Entre os insaturados,
gue ocorrem com mais freqiéncia na natureza, encontra-se o grupo do
oléico, linoléico, a-linolénico, que sao os predominantes, seguidos dos

acidos araquiddnico, elaidico e ertcicol3],

1.2 - A Importancia dos Oleos Vegetais para a Saide Humana

O consumo de gorduras € muito importante para a saude, uma vez
que exercem um efeito protetor de doencas em nosso organismo. No
entanto, sé sao indicadas aquelas que nao propiciam o surgimento de
doencas coronarias e que nao comprometem as vias circulatorias. As
gorduras saturadas, por exemplo, que estao presentes no coco, na
manteiga e em o6leos industrialmente endurecidos, sao gorduras que
comprometem a saude, pois aumentam o nivel de colesterol do sangue e
também promovem a arteriosclerose dos vasos sanguineos. Todavia, as
gorduras insaturadas exercem uma influéncia benéfica nas funcgoes
vasculares e ajudam a reduzir o nivel de colesterol. Sdo encontradas nos
O0leos comestiveis, principalmente aqueles que possuem grandes
quantidades de acidos graxos mono e poliinsaturados, como os de soja,
arroz, girassol, milho e muitos outros, assim como em algumas
margarinas especiais. Eles podem ser utilizados como temperos em
alimentos, mas em frituras devem ser evitados devido ao excesso de
caloriasftl,

Os acidos graxos a-linolénico e linoléico pertencentes as familias
omega 3 e Omega 6 (w-3 e w-6), respectivamente, fazem parte de um

grupo especial de acidos graxos poliinsaturados, denominados de
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essenciais. A ingestdao desses acidos na alimentacdao humana é muito
importante, pois se sabe que eles ajudam a reduzir os niveis de colesterol
do sangue e desempenham funcgoes fisioldgicas imprescindiveis nos
organismos vivos, sendo, portanto, essenciais a vida. Ja que ndao podem
ser sintetizados pelas células, estes acidos devem ser administrados pelos
alimentos que os contém. O acido oléico (Figura 1.2) é um &cido graxo
que pode ser produzido em pequenas quantidades no organismo e
funciona como precursor dos acidos graxos essenciais citados acima. Eum
dos &acidos graxos mais distribuidos na natureza, pois constitui mais da
metade do total de muitos déleos e gorduras comestiveis. O 6leo de oliva,
por exemplo, pode conter até 80% de acido oléico, enquanto que nas
gorduras animais esses niveis chegam a pouco mais de 40%. Estes acidos
ajudam a diminuir o risco de ataques cardiacos e também a formacdo de

arteriosclerose (espessamento e endurecimento da parede arterial)4l.

Figura 1.2. Estrutura do acido oléico.

1.3 - Producdo de Oleos Vegetais

No Brasil, a maior producao de oleaginosas encontra-se na regiao
Sul, cuja producao em 2007 foi de 58,1 milhdes de toneladas. Em
seguida, encontram-se as regides Centro-Oeste, Sudeste, Nordeste e
Norte com 41,5; 16,0; 11,7 e 3,4 milhdes de toneladas, respectivamente.
A Figura 1.3 mostra a participagao das grandes regidoes na

producdo de oleaginosas cultivadas no paist®l.
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|§u deste |

12,3%
4,4% D 6% 9%

Figura 1.3. Participacdo das grandes regides na produgdo de oleaginosas(Fonte:IBGE)!®!

No Brasil, a maior parte da producao de dleos vegetais esta voltada
principalmente para o setor de alimentos, ou seja, para o consumo
humano (6leo de cozinha), no entanto, eles podem ter inUmeras outras
aplicacbes, tais como: pintura, lubrificante, cosméticos, farmacéutica,
iluminagdo, combustivel (Biodiesel ou Puro) e para usos industriais.

Segundo o Ministério da Ciéncia e Tecnologial®!, com o incentivo do
Governo Federal, os dleos vegetais estdo sendo aproveitados como fonte
energética destinada a diversos segmentos, abrindo oportunidades nos
setores social, econémico e, sobretudo, ambiental. A produgao esta sendo
destinada para a estruturacao do programa de producao e uso do
biodiesel em muitos paises, principalmente no Brasil, jd que diversas
espécies oleaginosas, tais como a soja, a mamona, o girassol, etc sao
cultivadas e posteriormente utilizadas como matéria-prima na producao
deste biocombustivel.

No que se refere ao setor de alimentos, a qualidade dos éleos
depende de diversos fatores associados a todos os estdgios de producao,
como a escolha do material bruto, fases de processamento, refinamento,
armazenamento, etct!l. Portanto, torna-se indispensavel um rigoroso
controle para suprir a demanda dos consumidores por produtos de alta
gualidade. Para esta finalidade, muitos parametros fisicos e/ou quimicos

sao monitorados como acidez, densidade, cor, indice de refracao,
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viscosidade, umidade, volatilidade, valores de perdxido, indice de iodo,

entre outros!?].

1.3.1 - Processo de Refinacdao dos Oleos Vegetais

Para se obter Oleos de alta qualidade é necessario que as condicoes
de cultivo, preparo e armazenamento das sementes sejam as mais
adequadas possiveis, pois além de obter produtos de qualidade, o
rendimento também ¢é maior. Caso contrario, pode ocorrer auto-
aguecimento das sementes, aumentando assim, a acidez dos oOleos
produzidos bem como o escurecimento, as modificacdes organolépticas e
as alteragOes estruturais dos mesmos.

Apds os cuidados com o armazenamento e preparacao da matéria-
prima, os Oleos brutos, que contém 95% de triglicerideos e 5% de
impurezas, sao extraidos (mecanicamente ou com solventes) das
sementes tratadas e aptos a passarem por uma tecnologia de
processamentos que visa torna-los comestiveis. Essa tecnologia é
conhecida como refinacdo e tem como objetivo melhorar a aparéncia, o
odor e o sabor dos 6éleos brutos produzidos, removendo alguns
componentes indesejaveis!l,

As principais etapas do processo de refinacdo dos 6leos vegetais
sao:

+Degomagem: Consiste em remover substancias que causam
escurecimento do dleo na etapa de desodorizacdo, tais como as
gomas (fosfatideos hidrataveis), ceras, corantes (clorofila,
carotendides) e substancias coloidais presentes nos dleos brutos;

+Neutralizacao: Tem a finalidade de remover os acidos graxos livres

(com hidréxido de sédio (NaOH)) e outros componentes indesejaveis

como produtos de decomposicdao de glicerideos, proteinas, acidos

oxidados, etc. A neutralizacdo ocorre na interface do d6leo e da
solucdo alcalina e como essas fases ndo sdo intersollveis, esse

processo exige uma dispersdo de solucao alcalina no éleo;
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+Branqueamento: Apesar do processo de degomagem remover certa
quantidade de corantes presentes no 6leo e o de neutralizagao
promover o seu branqueamento, eles ndo deixam o Odleo
completamente limpido, quase incolor, como exigem o0s
consumidores. Por isso, as industrias utilizam terras clarificantes
(naturais ou ativadas) e algumas vezes misturadas com carvao
ativado para adsorver os corantes presentes nos 6leos;

+Desodorizacao: Objetiva remover os odores e sabores indesejaveis
causados pelos perdoxidos e acidos graxos livres, bem como alguns
compostos que se desenvolveram durante armazenagem e
processamento das sementes e Oleos, tais como: aldeidos, cetonas,
acidos graxos oxidados, produtos de decomposicdo de proteinas,

carotenodides, esterdis, fosfatideos, etctl.

1.4 - Principais Oleos Vegetais Comercializados

De acordo com a Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria

(ANVISA)B1, os principais dleos e gorduras vegetais comercializados s&o:
4+ Azeite de oliva;
+ Oleo de algodao;
4 Oleo de amendoim;
4 Oleo de arroz;
4+ Oleo de canola;
4 Oleo de gergelim;
4 Oleo de girassol;
4+ Oleo de milho;
+ Oleo de soja;
4 Oleo de uva;
4 Oleo e gordura vegetal modificados;
+ Oleo misto ou composto;
+ Oleo ou gordura de coco de babacu;
4 Oleo ou gordura de coco;
4 Oleo ou gordura de palma;
4 Oleo ou gordura de palmiste;

4 Oleo vegetal saborizado e azeite saborizado.
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No Brasil, os diversos tipos de oleaginosas produtoras de 6leo estao

distribuidos conforme esta mostrado na Figura 1.4.

Eabagu

Saja

FMarnona
Dend& (Palra)
Olea Anirnal
Cupuagu

Soja . FMarmena
Marnona Dendé (Falma)
Algoddo Coco

Algoddo
Finhdo Mansa
QOlec Anirnal

Giras=sal
Dendé (Falrna)

Arnendain.
Soja Soja
Colza Farnona
Algoddo Fllgndﬁn
Girazzal Glea Anirnmal
Arnendoirn Girassaol

Clea Anirnal Arnendoirn.

Figura 1.4. Informacdes de oleaginosas por regido (Fonte: PETROBRAS)®].,

1.4.1 - Oleo de Soja

Segundo o IBGE!®!, a soja (glycine max L.) é a oleaginosa mais
cultivada no Brasil, pois pode ser plantada em qualquer regidao. O Brasil
ocupa a 22 posicao do ranking da producao mundial, perdendo apenas
para os Estados Unidos!!®l, Em 2007, a cultura dessa semente chegou a
ocupar cerca de 20,7 milhdes de hectares plantados no pais.

Em média, a soja possui 40% de proteinas, 20% de lipidios (dleo),
5% de minerais e 34% de carboidratos (aglUcares como glicose, frutose e
sacarose, fibras e os oligossacarideos como rafinose e estaquiose)fll,
Devido a essas caracteristicas, a producao do 6leo de soja predomina no
mercado brasileiro tornando-o o mais consumido ndao sé no Brasil, mas
em todo o mundo.

No Brasil, além de possuir precos mais baixos para consumo

humano, o dleo de soja vem se destacando, em curto prazo, na producao
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nacional de biodiesel, abrindo também as portas para os demais dleos
vegetais, uma vez que eles passaram a representar um dos principais
insumos para a producdo deste biocombustivel.

O dleo de soja pode ser produzido como bruto, refinado comestivel,
refinado industrial e lecitina. Dentre os 6leos, é o que apresenta o maior
teor de gorduras saturadas, possui bom percentual de gorduras
monoinsaturadas e poliinsaturadas, sendo por isso, indicado para frituras.

Uma das principais caracteristicas do 6leo de soja € que o mesmo
possui originalmente um odor pronunciado. Isto exige que ele passe
sempre por um processo de desodorizacao, uUltima etapa do processo de
refinacdo. Quando refinado, ele apresenta um aspecto limpido e uma cor
levemente amarelada, bem como odor e sabor caracteristicos!t?l.

As Tabelas 1.1 e 1.2 abaixo apresentam as caracteristicas fisico-
guimicas e a composicdao de acidos graxos, respectivamente, presentes no

6leo de sojal®l.

Tabela 1.1. Caracteristicas fisico-quimicas do dleo de soja (Fonte: ANVISA)®,

Propriedades Unidades Faixa de aceitacdo para
Fisico-Quimicas consumo
Densidade Relativa - 8:312 i 8:333 82285228
Indice de Refracdo - 1,466 - 1,470
Indice de Iodo g I,/ 100g 120 - 143
fndice de Saponificacdo - 189 - 195
Matéria Insaponificavel g/100 g <1,5
Acidez, 6leo refinado g acido oléico/100g <0,3
Acidez, 6leo bruto g acido oléico/100g < 2,0
Acidez, 6leo semi-refinado g acido oléico/100g <0,5
Acidez, 6leo degomado g acido oléico/100g <1,0
Indice de Perdxido meq/kg < 10,0
Fésforo (6leo degomado) g/100g < 0,02
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Tabela 1.2. Composicdo de acidos graxos do dleo de soja (Fonte: ANVISA)®,

Acidos graxos Estrutura (g / 100 g)
- C<14 <0,1
Miristico C14:0 * <0,5
Palmitico C 16:0 7,0 - 14,0
Palmitoléico c 16:1 < 0,5
Estearico C 18:0 1,4-5,5
Oléico (w-9) C 18:1 19,0 - 30,0
Linoléico (w-6) C 18:2 44,0 - 62,0
a-Linolénico (w-3) C 18:3 4,0-11,0
Araquidico C 20:0 <1,0
Eicosendico C 20:1 <1,0
Behénico C 22:0 <0,5

*Q primeiro valor corresponde ao numero de atomos de carbono e o segundo, o
numero de insaturagoes.

1.4.2 - Oleo de Milho

O milho (zea mays) é o segundo produto mais plantado no Brasil. E
muito saudavel, pois é rico em vitamina E, amido e proteina e contém
acidos graxos essenciais. O Brasil ocupa a terceira posicdo no ranking
mundial de producdao deste cereal, ficando atras apenas dos Estados
Unidos e China. Os maiores produtores sdo os estados do Parana e de Sao
Paulol10131,

O o6leo de milho reduz o nivel de colesterol e ajuda a regular a
pressao arterial. O acido graxo mais abundante no 6leo de milho é o
linoléico (w-6), que pode chegar a 50% ou mais do total. O &acido a-
linolénico triinsaturado é altamente sujeito a oxidacdo e esta presente em
pequena percentagem neste 6leo, se comparado com o de sojal*#*5! E
obtido por processo de extragao e refino e possui um aspecto limpido, de

cor amarelo-claro e com odor e sabor caracteristicos.
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Nas Tabelas 1.3 e 1.4 s3ao apresentadas as caracteristicas fisico-

quimicas e a composicdo de acidos graxos presentes no 6leo de milho!®l,

Tabela 1.3. Caracteristicas fisico-quimicas do 6leo de milho (Fonte: ANVISA)®],

Propriedades Unidades Faixa de aceitagdo para
Fisico-Quimicas consumo
Densidade Relativa - 8:31; i 8:333 8223%228
fndice de Refracdo - 1,465 - 1,468

indice de Iodo g I,/ 100g 103 - 128

fndice de Saponificacdo - 187 - 195
Matéria Insaponificavel g/100g <2,8
Acidez, d6leo refinado g acido oléico/100g <0,3
Acidez, 6leo semi- refinado g acido oléico/100g <0,5
Acidez, 6leo bruto g acido oléico/100g <6,0
indice de Peréxido meq/kg < 10,0

Tabela 1.4. Composicdo de acidos graxos do 6leo de milho (Fonte: ANVISA)®],

Acidos graxos Estrutura (g/ 100g)
- C<14 <0,3
Miristico C 14:0 <0,1
Palmitico C 16:0 9,0 - 14,0
Palmitoléico C16:1 <0,5
Estearico C 18:0 0,5-4,0
Oléico (w-9) C 18:1 24,0 - 42,0
Linoléico (w-6) C 18:2 34,0 - 62,0
a-Linolénico (w-3) C 18:3 < 2,0
Araquidico C 20:0 <1,0
Eicosendico C 20:1 <0,5
Behénico C 22:0 <0,5
Lignocérico C 24:0 <0,5
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1.4.3 - Oleo de Girassol

Os maiores produtores do grao girassol (helianthus annuus) sao
Argentina, Russia, Ucrania, USA, China, Franca e India. A producdo
brasileira ainda € pouco expressiva, mas atualmente o produto vem se
consolidando e conquistando o0 seu espagco no mercado, de modo que esta
oleaginosa ja ocupa o quarto lugar em volume de producgdo, perdendo
apenas para a soja, palma e colza.

Das sementes do girassol se extrai um dleo de excelente qualidade
nutricional e com um 6timo rendimento em torno de 48 a 52%. Este dleo
possui um alto teor de acido linoléico e tocoferdis, que sdo responsaveis
pelo tratamento da esclerose multipla e pela prevencao de doencas
cardiovasculares produzidas pelo excesso de colesterol nos vasos
sanguineos. Além disso, é altamente digestivo e possui o maior teor de
gorduras poliinsaturadas. Apresenta aspecto limpido, cor amarelo-dourado
claro e odor e sabor suave caracteristicos!1®171,

As Tabelas 1.5 e 1.6 apresentam as caracteristicas fisico-quimicas

e a composicdo de acidos graxos presentes no 6leo de girassol!®l.

Tabela 1.5. Caracteristicas fisico-quimicas do 6leo de girassol (Fonte: ANVISA)®],

Propriedades Unidades Faixa de aceitagcdo para
Fisico-Quimicas consumo
Densidade Relativa - 8:312 i 8:333 ggzgggzg
Indice de Refracdo - 1,467 - 1,469
fndice de Iodo g I,/ 100g 110 - 143
Indice de Saponificacdo mg KOH/g 188 - 194
Matéria Insaponificavel g/100g <1,5
Acidez, 6leo refinado g acido oléico/100g <0,3
Acidez, 6leo semi- refinado g acido oléico/100g <0,5
Acidez, 6leo bruto g acido oléico/100g < 2,0
Acidez, 6leo virgem g acido oléico/100g < 2,0
Indice de Peréxido meq/kg < 10,0
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Tabela 1.6. Composicdo de acidos graxos do dleo de girassol (Fonte: ANVISA)®,

Acidos graxos Estrutura (g / 100 g)
- C<14 <0,4
Miristico C 14:0 <0,5
Palmitico C 16:0 3,0-10,0
Palmitoléico C16:1 <1,0
Estearico C 18:0 1,0 -10,0
Oléico (w-9) C18:1 14,0 - 35,0
Linoléico (w-6) C18:2 55,0 - 75,0
A-Linolénico (w-3) C 18:3 <0,3
Araquidico C 20:0 <1,5
Eicosendico C 20:1 <0,5
Behénico C 22:0 <1,0
Lignocérico C 24:0 <0,5
Ertcico Cc22:1 <0,5
Tetracosendico C24:1 < 0,5

1.4.4 - Oleo de Canola

O 6leo de colza é considerado inviavel para consumo humano uma
vez que possui alto teor de &cido erucico e glucolisanato, compostos
toxicos que sdo considerados venenosos. Por este motivo, laboratdrios
canadenses conseguiram, por meio de melhoramento genético da colza,
obter uma planta transgénica com baixo teor de tais compostos. Esta
planta (brassica nabus e brassica campestri) €, hoje em dia, mais
conhecida com o nome de canola, do inglés Canadian Oil Low Acid, da
qual se péde extrair um éleo proprio para o consumo humano!t!,

Os maiores produtores da canola sdo China, Canadd, India,
Alemanha, Franca, Austrdlia e Poldnial'®). No Brasil, as pesquisas e o
cultivo da colza tiveram inicio em 1974 no Rio Grande do Sul (RS), em

meados dos anos 80 no Parana (PR) e em 2003 no estado de Goias (GO).
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Os graos de canola produzidos no pais possuem cerca de 24 a 27% de
proteina e de 34 a 40% de dleo.
O oleo de canola é considerado de 6tima qualidade por apresentar

diversas vantagens, tais como:

4 Possui menor indice de gorduras saturadas (6%, contra 15% do éleo de
soja e 11% do 6leo de milho);

& E rico em vitamina E, em 6mega 3 e em gorduras monoinsaturadas.

As gorduras monoinsaturadas presentes no oleo de canola sao
gorduras redutoras de uma lipoproteina de baixa densidade, denominada
LDL (low density lipoprotein). Esta lipoproteina € responsavel pelo
depdsito do colesterol na parede das artérias (arteriosclerose) e é
popularmente conhecida como “mau colestero|”t1:18191
Sdo mostrados nas Tabelas 1.7 e 1.8 as caracteristicas fisico-

quimicas e a composicdo de acidos graxos presentes no 6leo de canolal®!,

Tabela 1.7. Caracteristicas fisico-quimicas do 6leo de canola (Fonte: ANVISA)®],

Propriedades Unidades Faixa de aceitacao para
Fisico-Quimicas consumo
Densidade Relativa - g:gﬂ i g:gig ggzg%gzgg
indice de Refracdo - 1,465 - 1,467
fndice de Iodo gL/ 100g 110 - 126
fndice de Saponificagdo - 182 - 193
Matéria Insaponificavel g/100g < 2,0
Acidez, dleo refinado g acido oléico/100g <0,3
Acidez, 6leo semi-refinado g acido oléico/100g <0,5
Acidez, 6leo degomado g acido oléico/100g <1,0
Acidez, 6leo bruto g acido oléico/100g < 2,0
Fésforo, 6leo degomado g/100 g < 0,02
fndice de Peréxido meq/kg < 10,0
Brassicasterol g/100 g > 5,0
Acido ertcico g/100 g > 2,0
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Tabela 1.8. Composicdo de acidos graxos no dleo de canola (Fonte: ANVISA)!®],

Acidos graxos Estrutura (g / 100 g)
Miristico C 14:0 <0,2
Palmitico C 16:0 2,5-6,5

Palmitoléico Cc 16:1 <0,6
Estearico C 18:0 0,8 -3,0
Oléico (w-9) C 18:1 53,0 - 70,0
Linoléico (w-6) C 18:2 15,0 - 30,0
a-Linolénico (w-3) C 18:3 5,0-13,0
Araquidico C 20:0 0,1-1,2
Eicosendico C 20:1 0,1-4,3
Behénico C 22:0 < 0,6
Lignocérico C 24:0 <0,2
Erucico C22:1 < 2,0
Tetracosendico C24:1 <0,2

1.5 - Analise de Oleos Vegetais

Algumas caracteristicas sao indicativas da qualidade de um produto.
No que se refere aos dleos vegetais, parametros fisicos e quimicos sao
analisados e utilizados para garantir a qualidade dos mesmos. Dentre os
mais comumente analisados, encontram-se densidade, indice de iodo,
indice de peréxido, indice de saponificagdo, medicdo de corl?°1 e os que
serao abordados neste trabalho, tais como: indice de acidez, indice de
refracdo e medidas de viscosidade. Estes parametros de qualidade podem
ser determinados por métodos de referéncia como aqueles estabelecidos
pela AOCS (American Oil Chemists” Society)?'1, os quais tém sido
bastante empregados por muitos laboratérios e industrias.

A AOCS tem também proposto um conjunto de normas com limites
especificos dos parametros de qualidades de 6leos vegetais, de modo a
garantir a conformidade dos mesmos dentro de um certo padrao de

qualidade, levando em conta se eles estardao aptos ou ndao para consumo.
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O teor de acidez € uma das principais caracteristicas que confere
qualidade aos dleos vegetais. Varios fatores podem influenciar a acidez de
um O6leo vegetal, mas o principal é o tratamento dado ainda as sementes
durante a colheita e armazenamento. Assim, a acidez estd diretamente
relacionada com a qualidade da matéria-prima, com o processamento e,
principalmente, com as condicdes de conservacdo dos Oleos vegetais.
Segundo a AOCSI?'! 3 acidez em dleos vegetais pode ser determinada
através da titulacdo &cido-base, utilizando hidroxido de sédio e
fenolftaleina como titulante e indicador, respectivamente. A AOCS
recomenda que o indice de acidez permitido seja no maximo 0,3 g/100 g.

O indice de refracdao e a viscosidade sao parametros fisicos nao
menos importantes que os quimicos para garantir a qualidade dos 6leos.
O indice de refracdo € a relacao existente entre a velocidade da luz no ar
e no meio (substancia em exame). Ele varia na razdo inversa da
temperatura e tende a aumentar com o grau de insaturacdo dos acidos
graxos constituintes dos triglicerideos. A viscosidade aumenta com o
comprimento das cadeias dos acidos graxos constituintes dos triglicerideos

e diminui com o aumento das insaturagdes!?2],

1.5.1 - Métodos de Analise de Oleos Vegetais

Muitas metodologias analiticas tém sido propostas para a
determinacdo, caracterizacdo e autenticacdo de dleos comestiveis, dentre
elas, a Cromatografia Gasosal?3], Espectrometria de Ressonancia
Magnética Nuclear de 'H e 13CI24]  Espectrometria de Massal?®! e
Espectrometria no Infravermelho Préximo (Near Infrared - NIR)[2°1. No
que se refere a determinacao dos parametros de qualidade dos éleos, os
métodos da AOCSI?!! s3o muito utilizados devido & simplicidade de
operacgao. Entretanto, estes métodos sao lentos, trabalhosos e, em alguns
casos, por exemplo, em medidas de acidez, carecem de precisao. Na
determinacao deste parametro, grandes quantidades de amostras e

reagentes sdao consumidas durante a operacao e ha muita dificuldade na



CAPITULO I 17

visualizacdo do ponto de viragem do indicador?2?). Um método analitico
que tem sido capaz de superar tais inconvenientes é a Espectrometria
NIR. Essa técnica fornece procedimentos analiticos rapidos, diretos (sem
pré-tratamento), reprodutiveis, nao-invasivos e, além disso, o custo por
analise é relativamente baixo.

A literatura dispde de alguns estudos!?¢-3¢1 que objetivam classificar
e/ou autenticar dleos vegetais pela analise de alguns parametros como
acidez, indice de refracdo, Vviscosidade, indice de iodo, etc ou
determinaram alguns constituintes presentes nos 6leos, tais como:
triglicerideos, esterdis, tocoferdis e acidos graxos. Devido a complexidade
das matrizes dos dleos vegetais, ferramentas quimiométricast37-3%1 tém
sido muito utilizadas. Dentre elas, podemos citar: a analise hierarquica de
agrupamentos (HCA), a analise de componentes principais (PCA), a
modelagem independente flexivel por analogia de classe (SIMCA), a
analise discriminante linear (LDA) e os minimos quadrados parciais (PLS).

Dahlberg et a/t?®1 determinaram indice de refracdo e viscosidade em
27 marcas de diferentes tipos de Oleos vegetais e margarinas,
empregando a espectrometria MIR e calibragcao multivariada (PLS). Com
os modelos PLS construidos foi possivel predizer os dois parametros fisicos
analisados com um erro padrdao estimado de 2,2% e 2,8% para indice de
refracao e viscosidade, respectivamente.

Técnicas quimiométricas como PCA e LDA, combinadas a
cromatografia gasosa, foram empregadas por Lee et a/'?’! para classificar
oito tipos de dleos vegetais de acordo com a composicao de seus acidos
graxos. A PCA selecionou essas amostras dividindo-as em grupos distintos
e pobde distingui-las claramente enquanto a LDA identificou amostras
desconhecidas em um desses grupos. Os resultados cromatograficos
obtidos mostraram adulteragcdao em um dos tipos de dleo analisado.

Martin et all?®! empregaram LDA para classificar 6leos vegetais
usando um arranjo de sensores de gas denominado “nariz eletronico” (do
inglés: Electronic Nose). Os resultados mostraram que a combinacao

deste método com a LDA permitiu classificar corretamente todos os dleos
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vegetais. Eles conseguiram resultados satisfatérios, apesar de concluirem
que melhores resultados poderiam ser obtidos se usassem mais sensores,
assim como outras técnicas de reconhecimento de padroes.

Barthus e Poppil?®! determinaram o indice de iodo em 24 amostras
de dleos vegetais usando a espectrometria Raman e PLS e compararam
seus resultados com os métodos de referéncia adotados pela AOCS. O
modelo foi construido e 3 variaveis latentes foram suficientes para valida-
lo empregando, como técnica de validacao, a validacdo cruzada. Eles
concluiram que o método proposto foi eficaz, visto que seus resultados
foram concordantes com os do método de referéncia, fornecendo um
coeficiente de correlagao de 0,996.

Ifion et alt®®! utilizaram a espectrometria MIR com transformada de
Fourier e medidas de reflectancia total atenuada (ATR) e PLS para a
determinacao da concentragcao de acidos graxos livres (AGL) em 0leos de
oliva. Antes da construcao dos modelos PLS, diferentes aspectos foram
estudados, tais como: métodos para selecdo do conjunto de calibracdo,
faixa espectral a ser considerada e as técnicas de pré-processamentos a
serem empregadas. Usando um conjunto de calibracao com 16 amostras,
as propriedades de 28 amostras foram preditas com uma precisao relativa
de 0,017 % (m/m).

Christy et all®'! classificaram e quantificaram a adulteracdo em
oleos de oliva por cinco tipos de dleos vegetais (soja, girassol, milho, noz
e aveld) empregando a espectrometria NIR e técnicas quimiométricas
(PLS e PCA). Os espectros produzidos foram pré-processados usando uma
correcao de espalhamento multiplicativo (MSC) e suavizados pelo método
de Savitzky-Golay (SG). Os modelos PLS foram construidos para prever os
Oleos vegetais adulterantes presentes nas amostras de dleos de oliva. Os
resultados mostraram que os modelos PLS construidos forneceram erros
relativos percentuais de predicao de 0,57, +1,32, £0,96, £0,56 e £0,57
% m/m para soja, girassol, milho, noz e aveld, respectivamente. Os

modelos PCA, com trés componentes principais, explicaram 99% da
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variancia dos dados, distribuindo as amostras adulteradas nos 5 grupos
distintos esperados.

Um estudo para classificar 80 amostras de oleos de oliva de
diferentes origens empregando PCA e SIMCA foi desenvolvido por Diaz et
al'®2], Eles analisaram contelidos de triglicerideos e esterdis presentes nos
6leos e também alguns parametros, tais como: acidez, indice de perdéxido,
cor, acidos graxos e estabilidade. A analise de triglicerideos foi realizada
usando a cromatografia liquida e a de esterdis, a cromatografia gasosa.
Os demais parametros foram analisados usando o método oficial da
Comunidade Européia. Os resultados dos modelos PCA obtidos para os
valores de triglicerideos e esterdis mostraram que cinco componentes
principais foram suficientes para explicar 97,3% da variancia dos dados. O
modelo SIMCA foi construido para classificar um dos tipos de 6leo de oliva
definido por MC pelos autores. O modelo classificou dois grupos: um que
continha amostras de 6leos MC e outro que nao continha, denominando os
O0leos desse segundo grupo de NMC. Como parte do estudo, eles
empregaram a PCA novamente para visualizar os dois grupos e puderam
verificar que seis componentes principais foram suficientes para explicar
95,8% e 98,1% da variancia dos dados para as classes MC e NMC,
respectivamente. Eles concluiram que os resultados obtidos com a
composicao dos triglicerideos combinados ao modelo SIMCA para
classificar a classe de amostras MC foram melhores do que aqueles
obtidos com a composicdo dos esterdis e dos demais parametros
analisados. Assim, a anadlise de triglicerideos foi determinante para
classificar corretamente esse tipo de dleo.

Osawa et all®3] fizeram um estudo comparativo do uso da titulagdo
potenciométrica e com indicador na determinacdo de acidos graxos livres
(AGL), expressos em % de acido oléico, em odleos vegetais refinados,
brutos e degomados e em gordura extraida de racdes para animais. Os
autores verificaram que, em geral, os resultados obtidos com ambas as
titulagcdes se equipararam. Entretanto, foi observado que o coeficiente de

variacao obtido na titulagdo potenciométrica de éleos brutos (0,6 a 2,6%)
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nao foi concordante com aqueles obtidos pela titulagdo com o indicador
(0,3 a 105,8%). Uma explicacao para essa diferenca estd na dificuldade
da visualizacdo do ponto final da titulagado com indicador devido a
presenga de pigmentos nestas amostras.

Christy et a/®* usaram a espectrometria NIR e PLS para
determinacao de acidos graxos saturados e insaturados em 6leos vegetais
e compararam os resultados obtidos com os valores determinados
empregando a cromatografia gasosa. O modelo PLS pbde prever o
conteudo dos acidos graxos saturados e insaturados com uma margem de
erro de predicao de 2,5%. Eles também determinaram, especificamente,
os teores do acido oléico e do linoléico e obtiveram, através dos modelos
PLS construidos, erros de predicao de 3,5 e 4,1%, respectivamente.

Um estudo para distinguir éleos vegetais crus e refinados usando
métodos cromatograficos e técnicas quimiométricas foi desenvolvido por

[351 O estudo se baseou na andlise de componentes

Giacomelli et al
principais (PCA) relacionando a composicdao de acidos graxos com niveis
de tocoferdis e medidas de cor (pela andlise de pigmentos). Os resultados
mostraram que 3 componentes principais foram suficientes para distinguir
os Oleos crus dos 6leos refinados, explicando mais de 80% do total da
variancia dos dados.

Um meétodo para determinacdo de acidez e indice de perdxido em
diferentes tipos de 6leos vegetais usando a Espectroscopia NIR combinada
a técnicas quimiométricas de classificacdao (HCA) e calibragdo multivariada
(PLS) foi proposto por Armenta et a/'®*®1. Um primeiro grupo de amostras
de 6leo foi usado para a construgao dos modelos de calibragao, validagao
e predicao e algumas amostras desse grupo foram separadas para testar
a robustez dos modelos em funcgao da variabilidade. Um segundo grupo foi
usado para aplicar a metodologia desenvolvida. O HCA distribuiu 11
conjuntos correspondentes aos dois grupos. Os resultados mostraram que
as amostras do segundo grupo nao foram claramente diferenciadas. Os
modelos PLS construidos forneceram um erro médio quadratico de
predicao (RMSEP) de 0,034% (grupo I) e 0,037% (m/m) (grupo II) para a
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acidez e 1,87 e 0,79 (meq.0..kg!) para o indice de perdxido,
respectivamente.

Como se pode observar nos paragrafos acima, a espectrometria NIR
combinada a técnicas quimiométricas € uma ferramenta muito valiosa
para a determinagdao dos pardmetros de qualidade dos dleos vegetais. Na
realidade, nas duas ultimas décadas o interesse pela espectrometria NIR
tem crescido consideravelmente por sua capacidade de obter inumeras
informacdes sobre uma espécie de interesse, sendo entdo, empregada em
diversos tipos de anadlises para determinagbes qualitativas e/ou
guantitativas. As grandes vantagens desta técnica, comparada as técnicas
classicas de referéncia, sdo que as analises fornecem resultados mais
rapidos, ndo sao destrutivas e invasivas e nao geram subprodutos
guimicos toxicos. Por isso, a sua aplicacdao tem sido indispensavel nos
laboratérios e nas industrias, dentre elas as: de alimentos, quimicas,
farmacéuticas, de tintas, de |3s, petroquimicas, téxteis, de polimeros, de
cosméticos, de fibras, de borrachas, etc. A sua aplicagdo tem também
auxiliado a agricultura na analise da composicao quimica dos solos, assim
como também tem sido empregada em restauracbes de imagens

decorativas de pinturas histdricas3840:411,

1.6 - Espectroscopia no Infravermelho

A espectroscopia no infravermelho engloba os fen6menos associados
a absorcdo e a emissao de energia radiante que ocorre em trés regides do

espectro eletromagnético (Tabela 1.9): NIR, MIR e FIR.

Tabela 1.9. Regides espectrais do Infravermelho (Fonte: SKOOG)!42],

Regiao em Regiao em RegiZo em
Regiao Comprimentos de Onda Nameros de Onda E >glao H
(um) (cm™) reqiiéncia (Hz)
Préximo 0,78a 2,5 12.800 a 4.000 3,8x10* a 1,2x10"
Médio 2,5a50 4.000 a 200 1,2x10'* a 6,0x10*2
Distante 50 a 1000 200 a 10 6,0x10%? a 3,0x10"!
Mais usada 2,5a15 4.000 a 670 1,2x10'* a 2,0x10"?
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A condicao para que haja absorcao da radiacao infravermelha é que
uma molécula apresente uma variacgdo no momento de dipolo como
conseqliéncia do movimento vibracional ou rotacional. Isto ocorre, por
exemplo, em moléculas heteronucleares, como HCIl. Todavia, ndo ocorre
em moléculas homonucleares, como H,, que nao absorvem radiacdes no
infravermelhol#21,

Quando uma molécula absorve radiacdo infravermelha, seus atomos
vibram com maior amplitude. Esse comportamento é similar ao de um
oscilador harmoénico (Figura 1.5) que, pela mecanica quantica, apresenta
0os niveis de energia vibracional entre dois atomos de uma molécula

quantizados, conforme a Equacao 1.1.

1
S :hV(n+§) (1.1)

onde E,» é a energia vibracional, N é a constante de Plank, v é a
freqiéncia vibracional cladssica e N é o nimero quéntico vibracional.

Na pratica, os niveis de energia quantizados ndo sao igualmente
espacados porque o comportamento das moléculas se desvia da
idealidade, ou seja, o modelo do oscilador harménico nao pode explicar o
comportamento de moléculas reais, pois ele ndo considera a interacao
couldbmbica entre dtomos ou o rompimento das ligagdes. Desta forma, o
comportamento das moléculas reais assemelha-se mais ao modelo de um
oscilador anarmoénico, onde a diferenca dos niveis de energia diminui com

o aumento de N, como mostrado na Equacgéo 1.2.
E.i, = hv[1-(2n+An+1)y] (1.2)

onde Y é o fator de anarmonicidade.
A anarmonicidade pode resultar em transicoes entre estados de
energia vibracional, onde An=%2,%£3.... Essas transi¢cdes produzem

bandas de absorcdao conhecidas como sobretons e sao, assim, muito

pouco provaveis de ocorrer se comparadas as transicdes vibracionais
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fundamentais. Portanto, os sobretons sao caracterizados por transicoes

vibracionais mais fracas!3%42],

& A B
Patencial Harmdnica Potencial Amarménico
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Distincia Interatémica

Figura 1.5. Diagrama de energia potencial para os osciladores harmoénico (A) e
anarmonico (B) (Fonte: PASQUINI, C)[38],

1.6.1 - Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR)

A absorcao de radiagao no infravermelho préximo (12.800 a 4.000
cm™) estd associada a grupos funcionais que apresentam ligagdes muito
polarizadas como C-H, N-H e O-H. Os espectros de absorcdao na regiao
NIR sdao caracterizados pela presenca de sobretons de transicoes
vibracionais fundamentais e por sobretons de combinacdes dessas
transicoes fundamentais que aparecem normalmente na regiao do MIR.
Os espectros NIR ndo fornecem apenas informagGes quimicas das
amostras, mas também fisicas, como: densidade, viscosidade, indice de
refracdo, etc. As bandas de absorcao na regidao NIR sao de intensidades
fracas (cerca de 10 a 1000 vezes menos intensas) e bem mais
sobrepostas do que aquelas que ocorrem nas regides MIR e FIR. Essa
caracteristica ndo constitui uma desvantagem da técnica NIR, pois além
de permitir o seu uso em medidas de amostras que apresentam um alto

teor de umidade, garante alta penetracao da radiacao em medidas de
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refletdncia difusa de amostras solidas. Além disso, quase todos os
compostos organicos absorvem na regido NIRI38:42-451

Pelo exposto, pode-se afirmar que a espectrometria NIR apresenta-
se como uma ferramenta poderosa para determinagdes analiticas,
mostrando-se capaz de realizar medidas com rapidez e precisdol38],
Entretanto, as bandas espectrais de baixa intensidade e muito
sobrepostas, geradas por matrizes complexas, dificultam a obtencao de
uma boa correlagdao entre grupos de atomos presentes numa molécula e a
sua composicao nas amostras. Por isso, as metodologias analiticas
desenvolvidas usando a espectrometria NIR, geralmente, necessitam da
utilizacdo de métodos quimiométricos de analise para auxiliar na

elucidacao dos perfis espectrais.

1.7 - Quimiometria

A insercao de microcomputadores em laboratérios quimicos, o
desenvolvimento de técnicas instrumentais, a disponibilidade de softwares
e a necessidade de ferramentas mais sofisticadas capazes de extrair
maiores informagdes de conjuntos de dados muito complexos
contribuiram para o surgimento da area da quimica conhecida como
Quimiometria. Pode-se definir a Quimiometria como a ciéncia que utiliza
métodos matematicos e estatisticos para extrair de dados quimicos
complexos de natureza multivariada, o maximo de informacdes
relevantes[#6471,

Na Quimiometria existem varias técnicas extremamente Uteis para
0s quimicos modernos. Dentre elas, podemos citar: técnicas de pré-
processamento de dados[*®4%1  de planejamento e otimizagdo
experimentalt®®, de reconhecimento de padrdes e classificagdol?°321, de
calibracdo multivariadal®'-551, de transferéncia de calibragdol®®57], etc.

Neste trabalho foram utilizadas algumas técnicas de pré-
processamento de dados e de calibragao multivariada que serao discutidas

nas secgdes a seguir.
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1.7.1 - Métodos de Pré-Processamento de Dados

Em geral, as matrizes de dados de natureza multivariada necessitam
de manipulagdes matematicas que possibilitem contornar ou reduzir
fontes de variacdo nao informativas para futuras modelagens. Estas
manipulagdes sao conhecidas como pré-processamento ou pré-tratamento
de dados.

Em medidas baseadas em espectros NIR, geralmente é possivel
observar ruido aleatério e variacao da linha de base. A técnica de pré-
processamento mais simples para superar essas variacdes nao
informativas é a técnica de derivacao de Savitzky-Golay, como muito bem

discutido por Beeb et a/l37],

1.7.2 - Métodos de Calibracao Multivariada

O processo de calibracao multivariada baseado em dados espectrais
consiste em construir um modelo matematico que relacione as medidas de
absorbancia, ao longo dos espectros, com os parametros de interesse
(concentracdes de analitos, acidez, viscosidade, indice de refracdo, etc)
nas amostras. O diagrama abaixo (Figura 1.6) representa o
procedimento de uma calibracdo multivariada usando o método

espectroscopico.

o0
[= =

© o o =

— — —

cac, L= Y
o
- L, iz

Amostras Espectrometro Espectros  Modelo matematico
{Instrumento) {Respostas)

Figura 1.6. Representacdao do procedimento de uma calibragdo multivariada
(Fonte:FERREIRA, M.)[461,
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Para uma melhor compreensao das equacdes que serao
apresentadas neste trabalho, vale a pena indicar a notagdao que sera

usada, como mostrada a seguir.

NOTAGAO:

Matrizes e operadores lineares sao representados por letras
mailsculas em negrito, os vetores coluna por letras mindsculas em
negrito e os escalares por caracteres em italico. Os elementos de uma
seqléncia sdao denotados por caracteres em italico com um indice entre
parénteses. O sobrescrito T significa transposta e o simbolo (#) indica os
valores previstos.

Na construcdo de modelos de calibragcdao multivariada, os dados
espectrais de natureza multivariada (Figura 1.7) sao representados numa
matriz X, de dimensao (n x m), onde n representa o nimero de amostras
cujos espectros foram registrados (ou nimero de linhas da matriz X) e m
representa o niumero de variaveis (comprimentos de onda) em que as
absorbancias foram medidas (ou numero de colunas da matriz X). Os
parametros de interesse sao representados pela matriz Y de dimensao (n
X p), onde p sdo os parametros a serem estimados pelos modelos

construidost#6],

+ *

X X Ym Ynz ‘f::?. Ynf-'

SRR i

Yaridveis independentes Varigveis dependentes

Figura 1.7. Representacdo de matrizes de dados (X e Y)

Dentre os métodos mais empregados na calibragcdao multivariada
podemos citar a regressao linear multipla (MLR) e a regressao por

minimos quadrados parciais (PLS), que foram utilizados nesse trabalho.
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MLR é um método simples que usa todas as informacgdes disponiveis
contidas nas variaveis independentes (matriz X), incluindo os ruidos
instrumentais. Apesar de sua simplicidade, os modelos obtidos por este
método apresentam algumas restricoes que muitas vezes limitam a sua
aplicacao, como por exemplo, o niumero de varidveis ndo pode ser maior
do que o nimero de amostras de calibracdo. Outra limitacdo do método é
que ele pode produzir modelos com problemas de colinearidade
(instabilidade numérica de regressdo). Todavia, esse problema pode ser
reduzido empregando um processo de selecdo de variaveis.

O método PLS é mais adequado para lidar com os problemas
apontados no MLR, pois reduz a colinearidade, a quantidade de ruidos
inseridos nos modelos e utiliza toda a informacao espectral. Além disso, a
calibracao pode ser realizada mesmo na presenca de interferentes. O
principio do método PLS consiste em modelar as matrizes X e Y em
fatores ou variaveis latentes (VL), ndao necessitando assim, o uso de
métodos de selecao de variaveis. As matrizes modeladas formam dois
grupos de matrizes de escores (P e Q) e pesos (R e S) e dois blocos de

equacdes, como mostradas nas Equacoes 1.3 e 1.4.
X=PR" + E (1.3)
Y=QS' + F (1.4)
onde E e F representam as matrizes residuais.
O modelo final relaciona linearmente os escores do bloco X (matriz

P) com os escores do bloco Y (matriz Q), conforme mostram as

Equacoes 1.5 e 1.6.

Q=BP + G (1.5)

Y=BPS' + H (1.6)
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onde B é a matriz dos coeficientes de regressao linear e G e H sdo as

matrizes residuais.

A construgao de cada variavel latente é o resultado da combinacdo
linear das variaveis originais e os pesos sdo o0s coeficientes dessa
combinacdo. Eles indicam quanto cada variavel original contribui para uma
dada varidvel latente, enquanto os escores apontam diferencas e
similaridades entre as amostras.

Para determinar o niumero 6timo de VLs, duas técnicas de validagao
sao comumente utilizadas: série de teste e validacdao cruzada. O método
de validagao cruzada, utilizado neste trabalho, consiste em usar uma
matriz contendo as amostras de calibragao, cujo procedimento se faz com
a retirada de uma ou mais amostras para a predicao e as amostras
remanescentes sao utilizadas para modelagem. Repete-se este
procedimento até que se tenha feito a predicdo com todas as amostras. O
numero 6timo de VLs sera aquele capaz de produzir o menor erro médio
guadratico de predicdo (RMSEP), que pode ser calculado de acordo com a
Equacao 1.7.

> (yiprev_yiverd )2
RMSEP = /1= (1.7)
n

verd

onde y”™" corresponde ao valor previsto pelo modelo, y é o valor

verdadeiro para a amostra i e n, o nUmero total de amostras.

De acordo com o exposto, pode-se dizer que o modelo PLS é
geralmente empregado quando nao ha necessidade de se utilizar um
processo de selecdo de variaveis, que € o caminho mais viavel para
reduzir problemas de colinearidade. No entanto, quando h& necessidade
de utilizar um processo de selecao de varidveis, o MLR deve ser preferido
porque trabalha com varidveis originais ndao modificadas e permite uma

interpretacao fisica e quimica do processo de forma mais facil e
diretal37:58:591,
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1.7.2.1 - Selecao de Variaveis

A escolha da regido espectral é muito importante para a eficiéncia
de um modelo multivariado. Quando escolhida adequadamente, permite
minimizar os erros de predicao de forma a obter modelos mais robustos e
de simples interpretacao.

Técnicas de selecao de varidveis tém sido muito usadas para este
propdsito e tém obtido muito sucesso em diversos trabalhos. Sao
algoritmos matematicos que selecionam as variaveis mais informativas
para a construcdo de um modelo de calibracdao, eliminando as variaveis
ndo relevantes!37:%1,  Alguns exemplos s3o o algoritmo genético
(GA)I81:54 - o algoritmo dos minimos quadrados parciais por intervalos
(iPLS)[8283] e o algoritmo das projecdes sucessivas (SPA)I®%351 Nas duas
sessOes a seguir, serdo discutidas as técnicas de selecdo de varidveis

utilizadas nesse trabalho.

1.7.2.1.1 - Algoritmo iPLS

O algoritmo iPLS, desenvolvido por Ngrgaard e colaboradores!®?!, &
uma extensao interativa desenvolvida para o PLS, onde é feita uma
regressdo por minimos quadrados parciais em cada subintervalo
equiidistante, previamente definido, ao longo de toda a faixa espectral.
Deste modo, é avaliada a relevancia da informacdao nas diferentes
subdivisOes espectrais e é possivel identificar e selecionar faixa de
variaveis que apresenta informagdes mais relevantes e com o menor valor
do erro médio quadratico de validagdao cruzada (RMSECV), cuja equacao
sera apresentada na sessao seguinte. O modelo é entdo construido na
faixa selecionada e comparado com aquele construido utilizando toda a

faixa espectrall®2631,
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1.7.2.1.2 - Algoritmo das Projecoes Sucessivas

Araujo e colaboradorest®?! desenvolveram um método de selecdo de
variaveis denominado de Algoritmo das Projecdes Sucessivas (SPA), cujo
objetivo é reduzir a colinearidade de um conjunto de dados de modelos
MLR, melhorando assim, a capacidade preditiva desses modelos. O
principio do algoritmo é baseado numa busca sistematica de variaveis
informativas de modo que a operagao seja iniciada partindo-se de um
comprimento de onda ou vetor inicial escolhido, e em seguida, outros
comprimentos de onda (vetores), nao-colineares ao vetor escolhido, sao
incorporados um a um a cada iteracdo, em projecoes sucessivas, até que

um numero especifico N de comprimentos de onda seja alcancado.
Considere:

+ k(n) como o comprimento de onda na n-ésima iteragao do SPA;

4+ Xcar como a matriz (Mca1 X J) de dados das respostas instrumentais
(varidveis independentes) para M misturas de calibragéo e J
comprimentos de onda;

4+ Yca como sendo a matriz (Mcar X A) de concentragdes de calibracao
(variaveis dependentes) para A analitos;

4 Yieste COM sendo a matriz (Mieste X A) de concentracao para Meste

misturas de teste.

O procedimento realizado pelo SPA pode ser exemplificado em
algumas etapas que serdo mostradas abaixo, onde o vetor k(0) é
escolhido como o vetor de partida e N, que é conhecido, € o numero de

comprimentos de onda que serdo extraidos.

ETAPAS:

1. Antes da primeira iteragdo (n=1), faz-se x; = j-ésima coluna de Xcai; Jj
=1,..., J;
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2. Um conjunto S de comprimentos de onda que ainda nao foram
selecionados é criado, de forma que S = {j tal que 1 <j < J e je{k(0), ...,
k(N-1)}};

3. Calcula-se a projegao de x; no subespago ortogonal para Xg(n-1):

PX; =Xx; - (XI Xk(n—l))xk(n—l) (Xk(n—l)T Xk(n—l))_l (1.8)

onde P é o operador de projecdo;

4. Um comprimento de onda € selecionado, onde k(n) = arg (max ||Px;||,
jeSs);

5. Faz-se x; = Px;, V jeS;

6. O processo € repetido até que n = n + 1. Se n < N, retorna-se para a
etapa 1;

7. Nesta ultima etapa, obtém-se os resultados dos comprimentos de onda
que sao {k(n); n =0,..., N-1%}.

O numero de operagdes de projecdes executadas no processo de
selecao é dado por (N-1) (J-N/2). A Figura 1.8 mostra uma visao espacial
do funcionamento do SPA para uma melhor compreensao das etapas

descritas acima.

Maior
Projecio

[
7 x,

4 subespaco etor
@ Ortogonal para  x 3 \ C‘tOI
Projecao selecionado
(a) 12 projegao (Plano ortogonal a Xs) (b) 22 projegdo (Plano ortogonal a X;)

Figura 1.8. Representacdo do funcionamento do algoritmo SPA: projecao do plano

ortogonal a X5 (a) e visdo espacial dos vetores no plano horizontal (b).
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Caso k(0) e N ndo sejam conhecidos, alguns critérios sao
estabelecidos para determinar os valores 6timos k*(0) e N* da seguinte

forma:

+ Especifica-se um conjunto de validagao;

+ Especifica-se um numero minimo (Nmin) € um maximo (Nmax) de
comprimentos de onda para posterior selecao de forma que se possa
encontrar o numero 6timo de comprimentos de onda (N*), onde N vai de

Nmin@a Nmax € 0 inicial vai de j a J.

Deste modo, usando-se as etapas descritas anteriormente:

+ Seleciona-se N comprimentos de onda, comecando por k(0) = inicial;

4+ Constroi-se um modelo MLR usando os comprimentos de onda
selecionados;

+ Usa-se 0 modelo para prever as amostras do conjunto de validagao,
calculando o erro médio quadratico de validacdo cruzada RMSECV,

definido por:

1 Ncal A
RMSECV = \/—Z(ymn ~Vearn)’ (1.9)

cal n=1

onde ycal,n e ycal,n correspondem aos valores de referéncia e previsto,

respectivamente, para n amostras e N. corresponde ao numero de

amostras do conjunto de calibraggol®%°%64],
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1.8 - Objetivo do Trabalho

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um novo método que
utilize a espectrometria NIR, a calibracao multivariada, a selecao de faixas
de variaveis (/PLS) e a selecao de variaveis (SPA) para a determinagao
simultanea de acidez, indice de refracdo e viscosidade em quatro tipos de

oleos vegetais (6leos de soja, milho, girassol e canola).
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2.1 - Amostras

Setenta amostras de 6leos vegetais (soja, milho, girassol e canola),
de diferentes lotes e fabricantes, foram adquiridas em diversos
supermercados da cidade de Jodo Pessoa, Paraiba, no periodo de agosto a
setembro de 2006.

2.2 - Divisao do Conjunto de Amostras

O algoritmo SPXY (do inglés: Sample set partitioning based on joint
x-y distances), recentemente proposto por Galvdo e colaboradores!®®!, foi
empregado para dividir as setenta amostras em dois conjuntos: 45 para

calibracao e 25 para a predicao.

2.3 - Analises dos Oleos Vegetais por Métodos de Referéncia

Acidez, indice de refragdo e viscosidade dos quatro tipos de dleos
vegetais (6leo de soja, milho, girassol e canola) foram analisados por
métodos de referéncia conforme recomendado pela AOCSI?11,

As medidas de acidez foram realizadas em duplicata utilizando o

seguinte procedimento:

+ Pesou-se 5,0+ 0,2 g de cada amostra em um erlemeyer de 125 ml. Em
seguida, foi adicionado 25 ml de uma solugao de alcool etilico a 95%,
sob constante agitacao e, posteriormente, duas gotas de solugao
alcodlica de fenolftaleina 1%:;

+ Finalmente, cada solucdo foi titulada com uma solucao de hidréxido de
sddio (NaOH) 0,1000 mol L, sob agitacdo, até o aparecimento de uma

cor levemente rdsea, que indicou o ponto final da titulagao.

Segundo a AOCS, a acidez livre de oleos vegetais comestiveis é

expressa em percentagem de acido oléico, como mostra a Equagao 2.1.
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V xM x28,2

% de acido oléico = (2.1)

massa da amostra (g)

onde:
V = volume de hidréxido de sddio gasto na titulagao;

M = Concentragdo de hidréxido de s6dio em mol L.

Para a determinacdo da viscosidade dos oleos, as medidas foram
realizadas em quintuplicata utilizando o viscosimetro Viscotest 6L da
marca ThermoHaake (Figura 2.1). Para processar a leitura de uma
medida para outra, o acessorio do viscosimetro, conhecido como Stringer,

foi adequadamente limpo com uma solucao éter-alcool (1:1).

Figura 2.1. Viscosimetro Viscotest 6L.

As medidas para determinagcdo do indice de refragcdao foram
realizadas em triplicata utilizando-se um refratbmetro de Abbé da marca
BAUSH & LOMB (Figura 2.2). Nos intervalos das medidas, os prismas do
refratbmetro foram cuidadosamente limpos usando-se, também, uma

solugao éter-alcool (1:1).
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Figura 2.2. Refratdmetro de Abbé.

2.4 - Registro dos Espectros NIR

Os espectros NIR das amostras de 6leos vegetais foram adquiridos
usando um espectrometro de infravermelho com Transformada de Fourier,
da marca Perkin ElImer, modelo Spectrum, série GX e uma cubeta de fluxo
de quartzo de 1 mm de caminho éptico. Uma bomba peristaltica da marca
Gilson e modelo Miniplus 3 foi usada para aspiracdao das amostras até o

enchimento da cubeta.

Cada espectro NIR registrado foi sempre um espectro médio
resultante de 16 varreduras, empregando uma resolu¢do de 4 cm™. O
espectro do branco foi registrado com o ar ambiente. A umidade relativa
do ar e a temperatura ambiente encontravam-se em torno de 45% e

240C, respectivamente.

A limpeza da cubeta de fluxo foi feita com a amostra a ser analisada
aspirando-se bolhas de ar em intervalos. Finalmente, o registro de todas
as amostras foi arquivado num microcomputador para posterior

tratamento quimiométrico.

A Figura 2.3 mostra os detalhes do instrumento utilizado para o

registro dos espectros.
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Figura 2.3. Sistema para registro dos espectros NIR dos oéleos vegetais. A:
espectrometro NIR; B: amostra de dleo vegetal, C: cubeta de fluxo de quartzo; D:
bomba peristaltica; E: descarte.

Figura 2.4. Cubeta de fluxo de quartzo de 1 mm de caminho optico.
2.5 - Softwares

O pré-processamento dos dados e a elaboracao dos modelos PLS
foram realizados utilizando o programa Unscrambler® 9.6 da Camo S/A.

Os algoritmos de selecdo de amostras (SPXY)I®51 e varidveis
(iPLSI®2:831 o SpPA-MLRI®4) foram construidos e executados em ambiente
Matlab 6.5.
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3.1 - Selecao da Regiao Espectral de Trabalho

Os espectros das amostras de 6leos vegetais foram registrados na

regido de 6184 a 3068 cm™, conforme ilustra a Figura 3.1.

1 ] 1 ! 1 1
Combinagdo de
20 sobreton estiramentos de
de transicOes C-H e C=C. 10 sobreton
fundamentais de estiram.
— de C-H. C=0.
rq 2 - \ / -
j /
R
o
[
<% 10 sobreton de Combinagdo de
O estiramento CH, estiramento de
*5 C-H e C=0; de
mn C=CeC-HecC-
0 He C=C.
<[
0 - -
L] L] n n ¥ L]

1 I I I
2000 43500 4000 3500 3000

NUmero de onda (cm )
Figura 3.1. Espectros NIR brutos das 70 amostras de 6leos vegetais (6184-3068 cm™).

1 |
6000 5300

3.2 - Atribuicao das Bandas dos Espectros NIR

Analisando os espectros da Figura 3.1 é claramente perceptivel que
a regido compreendida entre 3752 e 3520 cm™ encontra-se saturada,
mesmo assim, ela foi mantida a fim de comprovar a habilidade do
algoritmo /PLS de descartar os intervalos de numeros de onda nao
informativos. Portanto, toda a regiao espectral foi utilizada como a regiao
inicial de trabalho.

Pode-se verificar na Figura 3.1 que as bandas que possuem dois
picos maximos em aproximadamente 5791 e 5677 cm™ estdo associadas
ao 19 sobreton de estiramento CH,. Os trés pequenos picos em
aproximadamente 4707, 4662 e 4595 cm™ estdo associados & combinagdo

de estiramento de C-H e C=0 de acidos graxos insaturados, a combinacao
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de estiramento de C=C e C-H e a combinacao de estiramento assimétrico
de C-H e C=C, respectivamente.

Os dois picos largos em aproximadamente 4329 e 4258 cm™!, estdo
associados ao segundo sobreton de transicdes fundamentais relativas as
ligacdes C-H (de grupos metileno) e a combinacao de estiramentos de C-H
e C=C, respectivamente. O pico que se encontra em 3468 cm™! na regido
MIR apresenta uma absorgao relativa ao 1° sobreton de estiramento C=0.
E importante ressaltar que em 3500 cm! é esperado um pico
caracteristico relacionado ao estiramento de O-H que deve estar
sobreposto pela banda da carbonila.

Ndo h& nenhuma informacdo relativa ao pico 3288 cm™ associado a
anadlises de Oleos vegetais, provavelmente devido as intensidades
extremamente fracas que ndo sdo associadas aos parametros de interesse
se comparados com o0s sinais intensos encontrados na regidago MIR. O
aparecimento desta banda se deve, provavelmente, a formacao de
dimeros de acidos carboxilicos e esta associada, portanto, ao 1° sobreton
de estiramento C=0, que se encontra entre 3383 e 3136 cm’,

aproximadamentel4®],

3.3 - Pré-Processamento dos Dados Espectrais

Os espectros apresentados na Figura 3.1 apresentam problemas de
variacao sistematica de linha de base, bem como a presenca de ruidos.
Para contornar estes problemas, utilizou-se a 12 derivada pelo método de

[371  empregando um polindmio de segunda ordem e uma

Savitzky-Golay
janela de 21 pontos. Desta forma, os espectros derivativos resultantes
apresentaram 760 variaveis.

A Figura 3.2 mostra os espectros derivativos das 70 amostras de

0leos vegetais analisados.
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Figura 3.2. Espectros derivativos das 70 amostras de éleos vegetais analisados.

Além do pré-processamento aplicado as amostras, foi feito também

um pré-processamento nas variaveis, centralizando os dados na média.

3.4 - Elaboracao dos Modelos PLS, iPLS e SPA-MLR

O algoritmo /PLS foi empregado dividindo o espectro derivativo
apresentado na Figura 3.2 em 12 intervalos equidistantes. Conforme
visto na Secao 1.7.2.1.1, o critério adotado pelo /PLS para a escolha da
melhor regido é baseado no menor RMSECV®2],

As Figuras 3.3 a 3.5 mostram os resultados obtidos pela aplicacao
do /PLS para os trés parametros estudados. Em cada uma dessas figuras &
também mostrado um espectro derivativo médio normalizado para uma
melhor interpretacdao dos graficos. A linha horizontal pontilhada
representa o valor do RMSECV obtido pelo modelo PLS que emprega toda
a regiao de trabalho. O numero apresentado no interior de cada bloco de
intervalo, acima do eixo da abscissa, corresponde ao nimero de variaveis

latentes.
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Figura 3.3. Intervalos de variaveis selecionados pelo /PLS para acidez.

Para a acidez (Figura 3.3), a sub-regiao de menor valor de RMSECV
selecionada pelo iPLS foi compreendida na faixa de 3356 a 3108 cm’,
com 5 varidveis latentes. E importante ressaltar que esta regidao é
adequada para anadlise de acidez porque ela esta relacionada a absorcao
de estiramento C=0 de acido carboxilico, como explicado na Segao 3.2.

O /PLS indica que o intervalo espectral compreendido entre 5888 e
5636 cm™ é aquele que produz o menor valor de RMSECV tanto para o
indice de refracdo (Figura 3.4) quanto para a viscosidade (Figura 3.5).
Os modelos iPLS construidos apresentaram 6 e 5 variaveis latentes,
respectivamente. Vale salientar que a regido selecionada para ambos os
parametros estd associada ao estiramento C-H da cadeia alifatica,
caracteristica dos acidos carboxilicos. Esta correlacdo é esperada uma vez
que os valores dessas propriedades tendem a aumentar com o
crescimento da cadeia alifatica e, também, a viscosidade tende a diminuir

[66] Em todos os

com o aumento do numero de saturacdes da cadeia
casos os valores de RMSECV obtidos pelos modelos /PLS foram menores

do que aqueles obtidos pelo PLS que emprega toda faixa espectral.
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Figura 3.4. Intervalos de variaveis selecionados pelo /PLS para indice de refragdo.
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Figura 3.5. Intervalos de varidveis selecionados pelo /PLS para viscosidade.
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E importante lembrar que os resultados obtidos pelo iPLS para os
intervalos compreendidos entre 3860 a 3360 cm™! foram os piores para
todos os trés parametros estudados. De fato, esta faixa inclui a regido de
3752 a 3520 cm™ (Figura 3.1) que apresenta saturacdo no sinal de
absorbancia, como explanado na Sessao 3.2.

Apds a escolha das melhores regides espectrais pelo /iPLS, o SPA-
MLR foi empregado para selecionar os numeros de onda mais relevantes
nessas regioes.

O SPA-MLR selecionou apenas 9 niumeros de onda mais informativos
para o parametro acidez no intervalo previamente selecionado pelo /PLS
(3356 a 3108 cm™!). Os niimeros de onda selecionados nesta regido estdo
indicados na Figura 3.6. Para o indice de refracdo e viscosidade, o SPA-
MLR selecionou 11 e 5 nimeros de onda que estdo indicados nas Figuras

3.7 e 3.8, respectivamente.

0,075

0,060

0,045+

0,030

0,015+
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1 1 1 1 I
3350 3300 3250 3200 3150 3100
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Figura 3.6. Varidveis escolhidas pelo SPA-MLR para acidez no intervalo do /PLS.
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Figura 3.7. Variaveis escolhidas pelo SPA-MLR para indice de refragdo no intervalo /PLS.
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Figura 3.8. Varidveis encolhidas pelo SPA-MLR para viscosidade no intervalo do /PLS.
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Para efeito de comparagcao, o conjunto de 25 amostras foi
empregado para avaliar a habilidade de predicao dos modelos. A Tabela
3.1 apresenta os valores dos resultados de RMSEP e correlagcao (r), assim
como o numero de variaveis latentes dos modelos PLS e /PLS e de

numeros de onda dos modelos SPA-MLR, respectivamente.

Tabela 3.1. Valores de RMSEP e correlagao (r) dos modelos PLS, /PLS e SPA-MLR*,

PLS (apos
remocdo da
regiao
saturada)

PLS (toda a

fa(ixa) FPLS SPA-ILR
Faixa de
calibracdo

Parametro

RMSEP rpred RMSEP |} o | RMSEP rpred RMSEP rpred

(0,025 —
) 0,204 0,012 0,010 0,009 0,014
ascidez : : 0,86 : 0,944 : 0,94 y 0,25
% p/p em [g=1=)) =3 (92 (9

acido aléica)

indice de 1,4690 - 0,0006 0,0003 0,0003 0,0006
refracso 1,4720 r1=3 0,94 (e} 0,97 (113 0,98 €3 0,91
_ . 62,0 — 71,4 1,0
wiscosidade mPa.<y (13 0,9z | o,8¢5y |o,95| o8¢5y |o,98 | 1,0¢2) | 0,01

*0 no de variaveis latentes do PLS e /PLS e os n°° de onda do SPA-MLR estdo indicados entre parénteses.

De acordo com a Tabela 3.1, os numeros de varidveis latentes
obtidos pelo /PLS foram consideravelmente menores quando comparados
com aqueles obtidos pelo PLS empregado em toda regidao espectral. De
fato, muitas fontes de variacao nao informativas, por exemplo, aquela da
regido saturada, ndo pertence a regido escolhida pelo iPLS. Entretanto, as
informagoes relevantes usadas para o conjunto de predicao foram
mantidas, como mostram os valores do RMSEP e r para todos os
parametros apés o emprego do /PLS. Pode-se ver, também, que
resultados mais satisfatérios do RMSEP (acidez) e r (indice de refracao e
viscosidade) foram alcancados apdés o emprego do SPA-MLR. As duas
ultimas colunas da tabela mostram resultados ligeiramente melhores para
os valores do RMSEP (com menos variaveis latentes) obtidos pelo PLS,
apds remocdo da regido saturada (3752 a 3520 cm™!), se comparados

com os valores obtidos quando o PLS foi empregado em toda regiao.
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As Figuras 3.9 a 3.11 mostram os valores previstos pelo modelo

SPA-MLR versus os valores de referéncia para os 3 parametros estudados.

0,12 T T T T T

0,1

0,08

T
HeH
I

0,06 4

et

0,04} $ |

¢
0,02} 3 % -

Valor previsto (% m/m em dcido oléico)

0 0,02 0,04 0,06 0,08 0,1 0,12
Valor de referéncia (% m/m em &cido oléico)

Figura 3.9. Valor previsto pelo SPA-MLR versus o valor de referéncia para acidez.
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Figura 3.10. Valor previsto pelo SPA-MLR versus o valor de referéncia para o indice de
refracao.
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Figura 3.11. Valor previsto pelo SPA-MLR versus o valor de referéncia para viscosidade.

Pode-se observar nas Figuras 3.9 a 3.11 que todos os pontos
estao distribuidos em torno da linha da bissetriz, mostrando que ndo ha
erro sistematico nas previsdes dos modelos SPA-MLR dos trés parametros

estudados.
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4.1 - Conclusoes

Este trabalho prop6s uma nova metodologia para a determinacao
simultanea de parametros de qualidade, tais como: indice de acidez,
indice de refracdo e viscosidade em quatro tipos de dleos vegetais
comestiveis (soja, milho, girassol e canola). Para este propdsito, foi
empregada a combinacao da espectrometria NIR com um modelo simples
por regressao linear multipla (MLR) dos parametros estudados. Como
partida, empregou-se o algoritmo das projecdoes sucessivas (SPA) para
selecionar as variaveis mais informativas selecionadas previamente pelo
algoritmo dos minimos quadrados parciais por intervalos (iPLS). Os
resultados mostraram que os modelos SPA-MLR obtidos mostraram-se
eficientes e robustos, visto que apresentaram baixos valores de RMSEPs
(0,009 % m/m; 0,0003 e 0,8 mPa.s) e bons valores de correlagao (0,94,
0,98 e 0,96) para acidez, indice de refracdo e viscosidade,
respectivamente. Com efeito, uma calibracdo simples pode ser realizada
com sucesso para cada parametro, sem a necessidade de desenvolver um

modelo separado para cada tipo de éleo vegetal.

4.2 - Propostas Futuras

Pretende-se, como continuidade desse trabalho:

1.Ampliar o modelo desenvolvido para a determinacdo de outros
parametros de qualidade, tais como: indice de iodo, indice de perdxido

e densidade, bem como em outros tipos de dleos vegetais;

2.Melhorar a capacidade de predicao dos modelos elaborados utilizando
técnicas que permitam remover possiveis ruidos presentes nos

espectros, como a Transformada Wavelet, por exemplo.
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