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RESUMO

Os Oleos vegetais sdo muito importantes para a salude humana, pois sdo excelentes fontes de
acidos graxos mono e polinsaturados que sdo benéficos a nossa saude. E o Brasil é um grande
produtor de Gleo vegetal, principalmente do 6leo de soja, seja como matéria-prima para a
industria de alimentos, seja para a producdo de biodiesel, em que o 6leo de soja corresponde a
cerca de 90% da matéria prima desse combustivel. Os 6leos vegetais possuem caracteristicas que
influenciam nas suas propriedades fisicas e quimicas; e a determinagdo dessas propriedades é de
extrema relevancia. Porém a técnica para determinagdo de muitos parametros fisicos e quimicos
dos o6leos vegetais depende da utilizacdo de métodos laboriosos e lentos, além de utilizarem
reagentes agressivos ao meio ambiente. Uma alternativa vidvel e vantajosa perante esses
métodos € a espectroscopia de Infravermelho Médio FT-IR, que é uma técnica que tem superado
tais inconvenientes, utilizando-se de procedimentos analiticos rapidos, diretos, precisos e que
ndo utilizam reagentes nocivos ndo s6 ao meio ambiente como a salde humana. Sendo assim,
este trabalho tem por objetivo por meio da espectroscopia de infravermelho médio estimar os
acidos graxos presentes em misturas de quatro tipos de 6leos vegetais (amendoim, gergelim,
maracuja e soja). Os 0leos de amendoim e gergelim foram extraidos de sementes das cultivares
BRS- Havana e BRS-Seda, ambas fornecidas pela Embrapa Algoddo, o 6leo de maracuja foi
adquirido no comércio da cidade de Sdo Paulo-SP e o dleo de soja foi adquirido no comércio da
cidade de Campina Grande-PB. As misturas foram elaboradas com base em uma matriz de
planejamento experimental e em seguida submetidas as analises de composicdo de acidos graxos
e ensaios fisico-quimicos. As amostras foram analisadas num espectrémetro de infravermelho
médio da Varian modelo 640 IR, em que as propriedades espectrais foram usadas com as
variaveis de referéncia para predicdo do indice de acidez, iodo, refracdo, umidade, viscosidade,
etc.., utilizando-se 0 método dos minimos quadrados parciais (PLS) como metodologia de
calibracdo multivariada (Os resultados obtidos pela espectroscopia de infravermelho médio
foram submetidos a analise de regressdo por minimos quadrados parciais (PLS), utilizando-se o

software Uncrambler 9.8%). Os modelos de predicéo por PLS para cidos graxos nas misturas em

xiii



estudo foram eficazes para a estimativa dos acidos graxos presentes nas amostras dos 0Oleos
vegetais analisados. Assim como os modelos de predigdo para propriedades fisico-quimicas nas
misturas em estudo também foram eficientes para a estimativa direta das variaveis de densidade,

indice de refracdo, viscosidade, indice de acidez, indice de iodo e umidade.

Palavras-chave: acidos graxos, quimiometria, espectrometria FT-IR, analise multivariada
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ABSTRACT

Vegetable oils are very important for human health because they are excellent sources of
monounsaturated and polyunsaturated fats, which are beneficial to our health. And Brazil is a
major producer of vegetable oils, mainly soybean oil, either as raw material for the food
industry, whether for the production of biodiesel, where the oil is corresponds to more than 50%
of the feedstock that fuel.

The technique for determination of many physical and chemical parameters of vegetable oils
depended on the use of methods slow and laborious, besides using aggressive reagents to the
environment. The Mid Infrared Spectroscopy FT-IR is a technique that has overcome these
drawbacks by using analytical procedures quick, direct, accurate, and do not utilize reagents that

not only harmful to the environment and human health.

Thus, this paper aims, through the methodology of mid-infrared to determine the fatty acids
present in mixtures of 4 types of vegetable oils (Peanut, Sesame, Soy and Passion Fruit). The
peanut and sesame oils were extracted from seeds of BRS and BRS-Havana-Seda, both supplied
by Embrapa Cotton, passion fruit oil was purchased commercially from Sdo Paulo-SP and
soybean oil was purchased in trade city of Campina Grande-PB. The mixtures were prepared
based on an array of experimental design and then submitted to analysis of fatty acid
composition and physico-chemical. Samples were analyzed on a mid-infrared spectrometer
Varian Model IR 640, where the properties studied were used as reference variables for the
prediction by mid-infrared spectrometry and the data were processed using the partial least
squares (PLS) methodology as multivariate calibration. The results obtained by infrared
spectroscopy medium underwent regression analysis by partial least squares (PLS), was used for
this Uncrambler 9.8 ® software. Prediction models by PLS to fatty acids in the mixtures under
study were effective for succinct and direct estimation of the fatty acids present in samples of

vegetable oils analyzed. As models for predicting physicochemical properties of the mixtures

Xv



under study were also effective for the direct estimation of the variables of density, refractive

index, viscosity, acid number, iodine and moisture.

Key-words: fatty acids, chemometrics, FT-IR spectrometry, multivariate analysis
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1. INTRODUCAO

A maior parte da producdo de dleos vegetais do Brasil esta voltada principalmente para o
setor de alimentos, ou seja, para 0 consumo humano, no entanto, eles podem ter inimeras outras
aplicacBes industriais, tais como: pintura, lubrificante, cosmeticos, farmacéutica, iluminacéo,

combustivel (biodiesel ou puro).

No Brasil, o consumo de 6leos vegetais para 0 uso na alimentacdo tem aumentado nos
ultimos anos, e uma das razdes para esse aumento € a preocupacdo com os danos causados
devido ao consumo excessivo de gordura animal , tdo prejudicial a sadde humana (SANTOS et
al., 2005) .

Entdo como alternativa para a utilizacdo da gordura animal na industria alimenticia
pesquisas vém sendo feitas com o objetivo de desenvolver novos produtos que possam substituir
a gordura animal. Apés varios estudos feitos, comprovou-se que 0s &cidos graxos provenientes
dos 6leos vegetais ajudam na prevencdo de doencas cardiacas (RAPOSO, 2010). Gerando uma

grande demanda por parte da comunidade cientifica.

Mas esse interesse maior pelos acidos graxos comecou a cerca de duas décadas, quando
em 1988, Shorland escreveu um artigo para a revista World Review of Nutrition and Dietetic,
informando que os esquimos da Groelandia, cuja dieta consiste basicamente de peixes, contendo
cerca de 60% de calorias totais na forma de gordura e de alto conteddo colesterol; ndo
apresentavam casos de doengas cardiacas (VIANNI e BRAZ-FILHO, 1995).

Entdo, apds pesquisas realizadas descobriu-se que os acidos graxos -3, presente em
peixes e outros alimentos, contribuem para o controle da sintese de colesterol, em agé&o conjunta
com outros &cidos graxos polinsaturados da familia -6, desempenhando outras atividades
benéficas (LIMA et al., 2000).

Com isso uma revisao dos habitos alimentares, principalmente o consumo de gordura e

colesterol, sempre receberam atencéo na prevencgéo das doencas cardiovasculares. Recentemente,
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o enfoque para adequacédo e recomendacéo dietética da gordura mudou, alguns tipos de gordura
ganharam espago. Entre eles, os &cidos graxos -3 e -6, principalmente os de cadeia longa,
encontrados nos peixes, tém-se mostrados particularmente Uteis na prevencdo e tratamento de

doencas, apresentando efeito cardioprotetor (RAPOSO, 2010).

Também é de conhecimento que ndo s6 os acidos graxos presentes nos 0Oleos vegetais
exercem funcdo benéfica a nossa saude, hd uma grande variedade de antioxidantes naturais nos
6leos vegetais, tais como tocoferois, carotendides, compostos fenolicos e os esterdis. Alem disso,
diversos antioxidantes naturais e sintéticos podem ser adicionados aos 6leos afim de protegé-los
da oxidacdo (CASTELO-BRANCO e TORRES, 2011).

Os oleos vegetais revelaram-se excelentes fontes de acidos graxos e antioxidantes. Em
muitos deles, esses &cidos graxos sdo na maioria insaturados. Em geral, os estudos de
populacbes, cada vez evidentes, tém revelado associacdo negativa entre a ingestdo de acidos
graxos monoinsaturados e polinsaturados e a incidéncia de doengas cardiovasculares, bem como
uma associacdo com efeitos benéficos nas concentracbes de LDL e HDL-Colesterol. Varios
estudos clinicos tém recomendado um aumento dos &cidos graxos mono e polinsaturados na
dieta para os individuos em geral, e principalmente aqueles com doencas cronicas (LIMA et al.,
2000).

A ingestdo desses acidos na alimentacdo humana é muito importante, pois se sabe que
eles ajudam a reduzir os niveis de colesterol do sangue e desempenham funcdes fisioldgicas
imprescindiveis nos organismos vivos, sendo, portanto, essenciais a vida. Ja que ndo podem ser
sintetizados pelas células, estes &cidos devem ser administrados através dos alimentos que 0s
contém (MARTIN et al.,2006).

No que se refere ao setor de alimentos, a qualidade dos 6leos depende de diversos fatores
associados a todos os estagios de producdo, como a escolha da matéria-prima, fases de
processamento, refinamento e armazenamento (CASTELO-BRANCO e TORRES, 2011).

Na inddstria de alimentos e em varios setores da Quimica, é essencial o estudo das
propriedades para um determinado produto, podendo relacionar-se a diversas variaveis. Estas
variaveis por sua vez necessitavam do uso de ferramentas estatisticas, matematicas e graficas
para a determinacdo de suas propriedades. Combinada a isso, a necessidade das industrias a
respostas rapidas e nao destrutivas fez com que o uso de técnicas espectroscopicas, ferramentas
guimiomeétricas e novas técnicas fossem desenvolvidas para 0 monitoramento e controle de
qualidade de seus produtos (GAMBARRA-NETO et al., 2009). A literatura dispde de alguns
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estudos que objetivam classificar e/ou autenticarem Oleos vegetais pela analise de alguns
pardmetros como acidez, indice de refracdo, viscosidade, indice de iodo ou determinaram alguns
constituintes presentes nos 0leos, tais como: triglicerideos, esterois, tocoferdis e acidos graxos.
Com tudo, essas classificacfes exigem uma complexidade das matrizes dos 6leos vegetais, e é
examente nesta etapa do processo que as ferramentas quimiométricas tém sido muito utilizadas
para facilitar o estudo destes Oleos. Dentre elas, podemos citar: a andlise hierarquica de
agrupamentos (HCA), a analise de componentes principais (PCA), a modelagem independente
flexivel por analogia de classe (SIMCA), a anélise discriminante linear (LDA) e 0s minimos
quadrados parciais (PLS) (ZHANG et al., 2006).

Com a popularizacdo das ferramentas de analise estatistica e multivariada, a técnica de
espectroscopia de infravermelho, principalmente na regido do infravermelho médio vem sendo
cada vez mais empregada para a andlise qualitativa e quantitativa de alimentos. Desde 1992, o
pesquisador Van Der Voort descreveu as principais aplicacdes da espectroscopia ATR na andlise
de leite, 6leos, gorduras, manteiga, margarina e frutas, avaliando tanto aspectos quantitativos
como qualitativos, bem como a certificacdo de qualidade (ORDONEZ et al., 2005). Aliado a isso
tudo, existe a necessidade de métodos analiticos rapidos e ecologicamente corretos, pois ndo ha
necessidade de uso de reagentes tdxicos ou agressivos, ou a geracao de residuos danosos ao meio

ambiente faz com que o0 seu emprego seja bastante crescente nos ultimos anos.
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2.2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral
Objetivou-se com esse trabalho a calibracdo multivariada de misturas com 6leos vegetais

de amendoim, gergelim, maracuja e soja como estratégia de atender as necessidades de analises

mais rapidas e precisas para suprir as demandas da industria alimenticia.

2.2 Objetivos especificos

- Caracterizar misturas de 0leos vegetais por meio de analises de acidos graxos e ensaios fisico-

quimicos;

- Desenvolver uma metodologia rapida para predicdo de acidos graxos em misturas de 6leos

vegetais;

- Desenvolver modelos de calibracdo multivariada para predicdo de acidos graxos e variaveis

fisico-quimicas por meio da espectrometria no infravermelho médio e analise multivariada;

- Construir modelos de calibragdo multivariada baseados em PLS;

- Aplicar técnicas quimiométricas de planejamento experimental, de selecdo de variaveis e de

amostras, para construir os modelos de calibrag&o.
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3. REVISAO DE LITERATURA

3.1. Oleos vegetais

Entende-se por Gleos vegetais, um conjunto de compostos que compreendem o glicerol,
acidos graxos (principais componentes) e compostos resultantes da condensacdo destes acidos
graxos e glicerol, resultando entdo nos ésteres. Estes ésteres, denominados triglicerideos ou
triacilglicerdis, possuem cadeias de 4tomos de carbono com diferentes graus de insaturagao.
Além de possuirem &cidos graxos e glicerideos em sua composi¢do, os 6leos vegetais também
sdo constituidos de algumas substancias como esterdis, tocoferdis, fenois, flavondides,
compostos volateis, vitaminas, pigmentos, etc (HARTMAN e ESTEVES, 1982). Na natureza, 0s
6leos vegetais ocorrem como substancias livres e esterificadas, sendo a maior parte desses &cidos
graxos naturais esterificada com o glicerol, formando triglicerideos ou triacilglicerois;
componentes dos 0leos e gorduras comestiveis (VIANNI e BRAZ-FILHO, 1995).

Os 6bleos vegetais sdo fontes naturais de acidos graxos de cadeia linear e nimero par de
atomos de carbono, contudo, podem conter pequenas quantidades de acidos graxos de cadeia
ramificada, de numero impar de atomos de carbono e &cidos graxos com ligacOes triplas e
hidroxiacidos (ORDONEZ et al., 2005).

Os acidos graxos podem ser classificados em dois tipos: saturados e insaturados. Outra
divisdo muito frequente é a que se refere ao comprimento da cadeia: curta, média ou longa;
embora essa classificacdo ndo seja universalmente aceita. A estrutura de um acido graxo pode ser
também indicada mediante uma notacdo simples, na qual se escreve o nimero de atomos de
carbono seguido de dois pontos e depois um numero que indica quantas ligacdes duplas estdo
presentes na molécula, por exemplo, o &cido linoleico, seria apresentado por 18:2 ou Cigi,
(VIANNI e BRAZ-FILHO, 1995).

Para que os Gleos vegetais possam ser destinados ao consumo humano, um processo de

refino deve ser empregado através da remocdo de alguns componentes: acidos graxos livres,
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proteinas, corantes naturais, umidade e compostos volateis e inorganicos. Este procedimento
melhora a aparéncia, sabor, odor e garante uma maior estabilidade para o produto final. Por
serem fontes de nutrientes, os Oleos vegetais previnem uma série de doencas, aceleram o
metabolismo e auxiliam o bom funcionamento dos 6rgaos vitais. Em todo o mundo, existe uma
grande variedade de oleaginosas utilizadas para a producdo desses 6leos (PEREIRA, 2007). O
Brasil possui uma vasta area com plantacfes de oleaginosas, e também possui uma grande
demanda de oleos vegetais, sendo muitos deles autorizados pela ANVISA para o comércio

como:

e Azeite de oliva;

e Oleo de algodao;

e Oleo de amendoim;

e Oleo de arroz;

e Oleo de canola;

e Oleo de gergelim;

e Oleo de girassol;

e Oleo de milho;

e Oleo de soja;

e Oleo de uva;

e Oleo e gordura vegetais modificados;
e Oleo misto ou composto;

e Oleo ou gordura de coco de babacu:;
e Oleo ou gordura de coco;

e Oleo ou gordura de palma;

e Oleo ou gordura de palmiste;

e Oleo vegetal saborizado e azeite saborizado.

Fonte: ANVISA 2000
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Devido a grande demanda nos ultimos anos, a autenticidade dos Oleos vegetais
comestiveis tem se tornado um assunto de grande importancia, ndo apenas pelos fatores
associados a saude dos consumidores, mas tambeém por razdes econdmicas. De fato,
propriedades benéficas e adversas para a saide humana dependem, entre outros fatores, do tipo e
da qualidade de 6leo consumido. Além disso, o valor agregado do produto varia de acordo com
0s custos associados a matéria-prima, processamento, refino, engarrafamento, transporte,
estocagem, entre outros. Consequentemente, 6leos de maior qualidade e mais caros podem, em

muitos casos, ser alvos de falsificacdo ou adulteracdo com 6leos de menor valor comercial.

3.1.1. A Importancia dos Oleos Vegetais para a Satide Humana

O consumo de gorduras é essencial a nossa saude, pois desempenham um papel
fundamental no nosso organismo, uma vez que exercem um efeito protetor de doencas. Porém,
sdo indicadas somente aquelas que ndo propiciam o surgimento de doengas coronarias e que ndo
comprometem as vias circulatorias. As gorduras saturadas, por exemplo, que estdo presentes no
coco, na manteiga e em o6leos industrialmente endurecidos, sdo gorduras que comprometem a
salde, pois aumentam o nivel de colesterol do sangue e promovem a arteriosclerose dos vasos
sanguineos (RAPOSO, 2010). Todavia, as gorduras insaturadas exercem uma influéncia benéfica
nas fungdes vasculares e ajudam a reduzir o nivel de colesterol. As gorduras insaturadas
encontradas nos 6leos comestiveis, principalmente aqueles que possuem grandes quantidades de
acidos graxos mono e polinsaturados, como os de soja e gergelim foram recomendadas ao
consumo humano, e ap6s varios estudos realizados, estipulou-se que a necessidade humana
diaria de consumo de &cidos graxos essenciais foi estimada em aproximadamente 1 a 2 % do

total energético ingerido, sendo este valor de 3 % para criangas (LIMA et al., 2000).

Dentre os acidos graxos presentes nos 6leos vegetais, 0s acidos graxos a-linolénico e
linoléico pertencentes as familias 6mega 3 e dmega 6 (w-3 e w-6), respectivamente, fazem parte
de um grupo especial de &cidos graxos polinsaturados, denominados de essenciais. A ingestdo
desses acidos na alimenta¢do humana é muito importante, pois se sabe que eles ajudam a reduzir
os niveis de colesterol do sangue e desempenham funcdes fisiologicas imprescindiveis nos
organismos Vivos, sendo, portanto, essenciais a vida (MARTIN et al., 2006). Pois possuem
importante funcdo na formacdo, desenvolvimento e funcionamento do cérebro e retina, sendo

predominante na maioria das células desses orgéos.
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Em estudos realizados com animais, observou-se que dietas deficientes em acidos graxos
®-3 provocam o declinio da concentracdo de ADH e elevando a quantidade de ADP. Esses
resultados evidenciam que um alto grau de instauracdo € requerido no cérebro,

consequentemente, ao desenvolvimento do individuo (RAPOSO, 2010).

3.1.2. Amendoim

O amendoim (Arachis L.) engloba cerca de 80 espécies, cuja distribuicdo natural é restrita
ao Brasil, Argentina, Bolivia, Paraguai e Uruguai, sendo a quarta oleaginosa mais cultivada no
mundo, com cerca de 22 milhdes de hectares. Seus principais produtores mundiais séo a China,
india e Estados Unidos. A composicéo do 6leo de amendoim é em média de 78%, sendo seu 6leo
um dos mais caros 6leos vegetais. Destaca-se também por ser uma fonte de proteinas e vitaminas
(SANTOS et al., 2005) .

No Brasil, especialmente nas regides de clima quente e seco, a cultura do amendoim é
uma alternativa para o semiarido nordestino devido ao clima seco ndo favorecer o
desenvolvimento de fungos toxicogénicos; assim o amendoim vem sendo considerado uma 6tima
oleaginosa a ser cultivada por pequenos produtores desta regido. A Embrapa tem participado do
desenvolvimento de algumas cultivares para a regido como BR1, BRS151-L7 e a BRS-Havana
(FREITAS, 2011).

3.1.2.1 Oleo de amendoim

O 6leo pode ser extraido por prensagem mecanica, resultando em uma torta gorda com
mais de 10 % de 6leo, ou por solvente, originando uma torta magra com menos de 5 % de 6leo

residual.

O o6leo bruto de amendoim possui tonalidade amarelo-claro, seu odor e sabor sao
agradaveis comparados com outros Oleos vegetais, principalmente aos 6leos de algodao, é
relativamente livre de fosfatideos e de outros constituintes ndo oleosos. O 6leo de amendoim
poussui um antioixidante: o resveratrol, mesma substancia nutracéutica encontrada no vinho
tinto que confere caracteristicas funcionais aos produtos que o contém (ACAUAN, 2007;
CHUKWUMAH et al., 2009; COUNET et al., 2006; FREIRE et al., 2005).
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De forma geral, o 6leo de amendoim apresenta elevada proporcdo em acidos graxos
insaturados, sendo o &cido linoleico, o principal entre eles, onde o 6leo de amendoim constitui-

se, em média de 80% de acidos graxos insaturados e apenas 20% de acidos graxos saturados.

A composicdo dos acidos graxos presentes no 6leo de amendoim pode ser observada na

tabela abaixo.

Tabela 1 — Composicdo média dos &cidos graxos do 6leo de amendoim

Acidos graxos 9/100g de bleo
C<14 0,4

Miristico (C14:0) <0,6
Palmitico (C16:0) 6,0 —16,0

Palmitoléico (C16:1) <10

Margérico (C17:0) <01

Heptadecendico (C17:1) <0,1

Estearico (C18:0) 1,3-6,5
Oléico (C18:1) 350-72,0
Linoléico (C18:2) 13,0-45,0
Linolénico (C18:3) <0,3
Araquidico (C20:0) 1,0-3,0

Eicosendico (C20:1) 05-21

Behénico (C22:0) 1,0-5,0

Erucico (C22:1) <0,3

Lignocérico (C24:0) 0,5-3,0

Fonte: ANVISA (2000)
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3.1.3. Gergelim

O gergelim ou sésamo é uma planta herbacea originaria do oriente, onde suas sementes
contém em média 50% de Gleo de elevada qualidade nutricional, sendo muito apreciado como

tempero e alimento energético.

No mundo, o gergelim é cultivado em 656 paises, especialmente na Asia e Africa,
destacando-se como principais produtores a india, Suddo e China, responsaveis por
aproximadamente 70% da producdo mundial. No Brasil é cultivado na maioria dos estados

nordestinos e também na Regido Centro-Sul do pais (ARRIEL et al., 2009).

3.1.3.1 Oleo de gergelim

Os principais acidos graxos contidos no 6leo de gergelim sdo o palmitico (15,4%),
estearico (5,8%), oleico (42%), linoleico (35,7%) e linolénico (1,1%), possui ainda antioxidantes
em sua composicdo; sendo eles a sesamina, sesamolina e o sesamol, que Ihes conferem alta

estabilidade para o0 uso na medicina ortomolecular.

O oleo de gergelim é considerado o 6leo mais resistente a oxidagdo, por causa da baixa
rancificacdo. As caracteristicas superiores e especificas do 6leo de gergelim deve-se a grande
guantidade de acidos graxos insaturados, mais precisamente oléico e linoléico, em sua
composi¢do, como também a antioxidantes naturais exclusivos (sesamol, sesamina e sesamolina)
que o conferem uma alta estabilidade oxidativa se comparada a outros 6leos vegetais
(BELTRAO, 1994; QUEIROGA e SILVA, 2008).

O oleo de gergelim esté entre os cinco melhores 6leos para a alimentagdo humana, sendo
usado em diversas outras aplicacbes, como nas industrias de alimentos, quimicas, cosméticos,

fitoterapicas e farmacéuticas.

Na Tabela 2 encontra-se a composi¢cdo média dos &cidos graxos do 6leo de gergelim

segundo divulgacdo da ANVISA.



Tabela 2 — Composicdo média dos acidos graxos do 6leo de gergelim

Fonte: ANVISA (2000)

3.1.4. Maracuja

Acidos graxos

9/100g de 6leo

C<14 0,1
Miristico (C14:0) <05
Palmitico (C16:0) 7,0-12,0
Palmitoléico (C16:1) <05
Estearico (C18:0) 3,5-6,0
Oléico (C18:1) 35,0-50,0
Linoléico (C18:2) 35,0-50,0
Linolénico (C18:3) <10
Araquidico (C20:0) <10
Eicosendico (C20:1) <05
Behénico (C22:0) <05
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Nativo da América, 0 maracuja € uma planta de clima tropical com ampla distribuicéo

geografica. Esta planta prefere climas quentes e Umidos, sendo cultivado em todos os paises

tropicais. Necessita de solo arenoso ou levemente argiloso, umido, profundo, fértil e bem

drenado. Atualmente o Brasil € o principal produtor mundial de Maracuja, apresentando uma

producdo em torno de 718,8 mil toneladas, com rendimento de 14,15 t/ ha. Esta produgdo é

estimada em area de 50,8 mil hectares, das quais as maiores concentracdes encontram-se nos

estados da Bahia, Cearéa e Sergipe (IBGE, 2009).

O maracuja também conhecido como fruto da paixao, € largamente cultivado no Brasil

para gerar sucos concentrados pela industria. A flor € apreciada no paisagismo e das folhas é
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produzido um sedativo natural (passiflorina). E uma planta valiosa para ser cultivada em

conjunto com outras espécies, pois € trepadeira e frutifica cerca de 9 meses depois do plantio.

As sementes costumavam ser descartadas ou utilizadas em fertilizantes e ragdo animal.
No processamento industrial de produtos do maracuja, cascas e sementes sdo obtidos como
residuos, gerando sérios problemas ao meio ambiente, dessa forma, uma alternativa de
aproveitamento dos coprodutos da industrializacdo do maracuja é a utilizagdo dos mesmos na
alimentacdo humana. As sementes sdo consideradas como boa fonte de 6leo que pode ser
utilizado nas industrias alimenticias (FERRARI et al., 2004; KOBORI e JORGE, 2005).

A utilizacdo do 6leo das sementes em produtos cosméticos vem atribuir ainda mais valor

a essa fruta, tdo apreciada nas regides tropicais.
3.1.4.1 Oleo de maracuja

A analise da distribuicdo de acidos graxos do 6leo de maracuja mostra aproximadamente
77% de acido linoléico, apresentando um potencial enorme para o cuidado da pele, ja que é um
dos lipidios presentes na nossa prépria pele e que se perde superficialmente com o uso de

sabonetes. Importante para manter o equilibrio hidro-lipidico da pele.

A presenca de bioflavondides o faz eficaz no controle da oleosidade excessiva, 0 que o

faz um 6timo emoliente para pele de adolescentes e couro cabeludo.

O processo de obtencdo do 6leo de maracuja se da por extracdo por meio de prensagem
da semente do maracuja, geralmente utilizando-se uma prensa, o percentual de 6leo obtido esta
em torno de 25%. O Oleo de Maracuja é um 6leo de cor amarelada, de sabor agradavel e odor
suave caracteristico (LORENZI e MATOS, 2003). O o6leo obtido é filtrado e refinado,
apresentando uma qualidade unica em relacdo & cor e odor. O dleo de maracuja possui
substancias relaxantes, a passiflorina, com aroma que reduz a ansiedade, melhora o sono,
diminuindo o estresse e o cansaco em geral. O fruto € rico em vitaminas A e C e minerais como
calcio, ferro e fésforo (MAGRID e MARGALY, 1995).

O Oleo de maracuja tem uma aplicacdo muito variada na indGstria cosmética: cremes,

xampus, logdes, 0leos, sabonetes, dentre outros.

Na Tabela 3 observa-se a porcentagem de cada acido graxo contido no éleo de semente

de maracuja.
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Tabela 3 — Composicdo em &cidos graxos do 6leo de semente de maracuja

Acido graxo % em dleo de semente de maracuja

miristico 0,08

palmitico 12,04
esterearico Tragos
oléico 18,06
linoléico 68,79
linolénico 0,69

¥ saturados 12,46
¥ insaturados 87,54

Fonte: FERRARI et al. (2004)

3.1.5. Soja

A soja (Glycine may (L.) Merrill) € uma planta leguminosa que tem sido parte essencial
da dieta asiatica ha milhares de anos. A soja é de origem oriental e no Brasil foi introduzida no
estado da Bahia, em 1882. Inicialmente era utilizada como alimento animal. Posteriormente

passou a ter varios empregos industriais (SEDIYAMA, 2009).

Durante o processamento da soja, tem como origem um produto principal que é o farelo e
um coproduto que € o 6leo. O farelo é utilizado principalmente na elaboracdo de racGes, sendo a
principal fonte de proteina na nutricdo animal. E dos 6leos comestiveis consumidos no Brasil, o

consumo de 0leo de soja é o mais expressivo, correspondendo a mais de 90%.

A soja € uma das plantas mais importantes do mundo, seu gréo € rico em proteinas, cerca
de 40% e tem em torno de 20% de 6leo. O Brasil tornou-se 0 maior produtor de soja do mundo,
seguido dos Estados Unidos e Argentina (IBGE, 2009).
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3.1.5.1. Oleo de soja

No Brasil, além de possuir precos mais baixos para consumo humano devido a alta
producdo nacional, o 6leo de soja vem se destacando, em curto prazo, na producdo nacional de
biodiesel, abrindo também as portas para os demais 6leos vegetais, uma vez que eles passaram a

representar um dos principais insumos para a producao deste biocombustivel.

O oOleo de soja pode-se apresentar industrialmente como bruto, refinado comestivel,
refinado industrial e lecitina. Dentre os 6leos, € 0 que apresenta 0 maior teor de gorduras
saturadas, possui bom percentual de gorduras monoinsaturadas e polinsaturadas, sendo por isso,
indicado para frituras (PEREIRA, 2007). Uma das principais caracteristicas do 6leo de soja é que
0 mesmo possui originalmente um odor pronunciado, devido a alguns de seus constituintes
naturais. Isto exige que ele passe sempre por um processo de desodorizacdo, Ultima etapa do
processo de refinacdo. Quando refinado, ele apresenta um aspecto limpido e uma cor levemente

amarelada, bem como odor e sabor caracteristicos e agradaveis.
Na Tabela 4 observa-se a percentagem para cada &cido graxo presente no 6leo de soja.

Tabela 4 — Composicdo média dos acidos graxos em éleo de soja

Acidos graxos g/100g em dbleo

C<l14 <0,1
Miristico (C14:0) <0,5
Palmitico (C16:0) 7,0-140

Palmitoléico (C16:1) <05
Esteéarico (C18:0) 1,4-55
Oléico (C18:1) 19,0 - 30,0

Linoléico (C18:2) 44,0-62,0
Linolénico (C18:3) 4,0-11,0

Araquidico (C20:0) <0,1
Eicosendico (C20:1) <0,1
Behénico (C22:0) <05

Fonte: ANVISA (2000)
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3.2. Espectroscopia

A regido espectral do infravermelho compreende radiaces com numeros de onda no
intervalo de (12.800 a 10 cm™). Com essa faixa espectral td0 extensa, ela é dividida em trés
diferentes regides, sendo elas: infravermelho préximo (12.000 a 4.000 cm™), infravermelho
médio (4.000 a 200 cm™) e infravermelho distante (200 a 10 cm™).

A espectroscopia de infravermelho baseia-se entdo nos fenémenos associados a absor¢éo

e a emissdo de energia radiante compreendida nessas trés regides espectrais.

A absorcdo no infravermelho ocorre quando a energia da radiagdo tem o mesmo valor da
diferenga de energia entre dois estados vibracionais, ou seja, 0 processo envolve uma ressonancia
entre a diferenca de niveis de energia da molécula e da radiacdo eletromagnética, como se pode

observar na figura 1.

simétrico - assimétrico
VIBRACOES DE ESTIRAMENTO

Balan¢o no plano Tesoura no plano

Sacudida fora do plano Torcao fora do plano

VIBRAGCOES DE DEFORMACAO ANGULAR

Figura 1- Tipos de vibracdes moleculares.
Legenda: + = vibragédo para fora do plano; - = vibragéo para dentro do plano (NASCIMENTO,
2010).

A variagcdo no momento de dipolo proveniente do movimento de dipolo vibracional ou

rotacional faz com que haja absorcéo da radiagéo no infravermelho.

A absorcdo na regido do infravermelho médio esté relacionada principalmente com as

transicOes vibracionais fundamentais, que envolvem o estado fundamental e primeiro estado
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vibracional excitado. Ja o infravermelho préximo corresponde onde sdo observadas as

harmonicas ou modos de combinacéo de frequéncias fundamentais.

Um modelo simples para descrever a vibragdo em moléculas diatdbmicas é a do oscilador
harmonico (PASQUINI, 2003). Segundo esse modelo, 0s niveis energéticos vibracionais seriam
igualmente espacados e apenas transi¢fes vibracionais (Av = £ 1) seriam permitidas. Apesar de
ser Gtil para o entendimento da energia vibracional, esse modelo falha para sistemas
microscopicos (moléculas) por ndo considerar as forcas couldbmbicas de atracdo e repulséo e as

dissociacgdes encontradas em moléculas reais (BLANCO et al, 2002).

Um importante fenémeno que ocorre na regido do infravermelho € a Amplitude. Esse
fendmeno é decorrente da absorcdo de radiacdo infravermelha por uma molécula. Essa radiacdo
absorvida por essa molécula faz com que seus atomos vibrem com maior amplitude, e este
movimento assemelha-se ao de um oscilador harmonico, onde seus niveis de energia vibracional

entre os atomos de uma molécula podem ser quantizados pela seguinte equacéo:
Evie= hv (n+1/2) (1)

A figura 2 exemplifica como ocorrem essas oscilagdes nos dois tipos de movimentos

harmonicos.
A B
Potencial Harmonico Potencial Anarmonico
A

é Dissociacio
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Figura 2— Variagdo de energia potencial em funcéo da distancia internuclear para: (a) oscilador
harménico, (b) oscilador anarménico. d. = distancia de equilibrio (PEREIRA, 2007).
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O espectro do infravermelho é bastante abrangente, com isso sua vasta aplicabilidade e
uso para carater qualitativo por quimicos para identificar compostos organicos comegou na
década de 50, com o aparecimento de espectrofotdmetros de feixe duplo com registradores
baratos e operacdo simples. O aparecimento deste tipo de instrumento revolucionou a forma dos
quimicos identificarem espécies organicas, inorganicas e biologicas. Consequentemente, o tempo
necessario para realizar uma anélise qualitativa ou uma determinacdo estrutural foi

substancialmente reduzido.

Essas andlises qualitativas baseiam-se na frequéncia aproximada (ou nimero de onda) na
qual um grupo funcional organico, absorve radiacdo infravermelha e entdo se pode calcular esta

frequéncia a partir das massas dos atomos e da constante de forca de ligagcdo entre 0s mesmos.

3.2.1. Infravermelho médio

A regi&o do MIR compreende a faixa de 4000 - 400 cm™ do espectro eletromagnético.
Nessa regido, os espectros apresentam picos bem definidos correspondentes as transicdes
fundamentais (primeiro harmonico). As bandas sdo intensas e 0s picos possuem absorbancias
bastante altas o que facilita a interpretacdo dos espectros. A faixa espectral do MIR conhecida
como regido de impressdo digital (1200-600 cm™) é bastante Gtil para identificacdo de
compostos, visto que pequenas diferencas na estrutura e na constituicdo das moléculas resultam
em mudancas significativas no perfil e na distribuicdo dos picos de absorcdo. Deste modo é
possivel identificar, por exemplo, um composto organico comparando-se seu espectro com
bancos de dados pré-existentes (SKOOG et al, 2006).

3.2.2. Quimiometria

Em muitos setores da quimica, em especial na indUstria de alimentos, se faz necessario o
estudo de diversas propriedades de um determinado produto, as quais podem estar relacionadas a
diversas variaveis. Porém o estudo destas variaveis muitas vezes ndo progredia devido a

equipamentos caros e de dificil manutencao.

O avan¢o da tecnologia, principalmente na informéatica, com o desenvolvimento de
computadores mais eficazes e menores, 0s quais puderam ser utilizados dentro de laboratorios

quimicos, aliado a disponibilidade de softwares e a necessidade de ferramentas mais sofisticadas,



34

capazes de extrair maiores informac6es de conjuntos de dados muitos complexos deram origem a

uma area da quimica conhecida como a Quimiometria.

A quimiometria pode ser definida como a ciéncia que utiliza métodos matematicos e
estatisticos para extrair de dados quimicos complexos de natureza multivariada, o maximo de
informacdes relevantes (FERREIRA et al., 1999).

Com isso, a necessidade das industrias de obtencdo de respostas rapidas e analises nao
destrutivas associadas a combinacdo entre ferramentas quimiométricas e técnicas
espectroscopicas, em especial processos quimiométricos envolvendo calibracdo multivariada,
demonstrou ser um processo mais que satisfatorio para o monitoramento e controle de qualidade

de seus produtos.

O emprego de técnicas espectroscopicas no infravermelho, tornou possivel manipular
dados de absorbancia espectral associadas a mais de uma frequéncia ao mesmo tempo. Estes
métodos recentemente tornaram possivel modelar propriedades quimicas e fisicas de sistemas

simples e complexos a partir de seus dados espectroscopicos (KILLNER et al., 2011).

A quimiometria forneceu aos quimicos diferentes formas de resolver o problema da
calibracdo para analises de dados espectrais. Modelos classicos de quantificacdo, tal como o de
regressao linear, se tornaram insuficientes para sistemas complexos, frente & quantidade de dados

gue podem ser obtidos a partir de um espectro (OLIVEIRA, 2006).

Na quimiometria existem varias técnicas extremamente (teis para 0s quimicos modernos.
Dentre elas, podemos citar: técnicas de pré-processamento de dados, de planejamento e
otimizacdo experimental, de reconhecimento de padrdes e classificacdo, de calibracdo
multivariada e de transferéncia de calibracio (GALVAO et al., 2001).

3.2.3. Analise Multivariada

Os meétodos de andlise multivariada sdo assim chamados, pois, no caso em que
empregamos tecnicas espectroscopicas no infravermelho, é possivel manipular dados de
absorbancia espectral associados a mais de uma frequéncia ao mesmo tempo. Estes métodos tém,
recentemente, tornado possivel modelar propriedades quimicas e fisicas de sistemas simples e

complexos a partir de seus dados espectroscopicos.
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As andlises qualitativas e quantitativas utilizando espectroscopia no infravermelho
expandiram-se a partir do momento em que os dados gerados por um espectrofotobmetro FT-IR
puderam ser digitalizados, habilitando os métodos estatisticos na resolucdo de problemas de
analise quimica. Com a possibilidade de utilizar vérias frequéncias do espectro, tem aumentado o
tipo de amostras que podem ser quantificadas por espectroscopia no infravermelho (PASQUINI,
2003).

3.2.4. Calibragéo Multivariada

O uso de métodos espectroscopicos em analise quantitativa geralmente estd associado ao

uso de ferramentas quimiométricas.

Nos métodos cléssicos de analise univariavel, somente a absorbancia de uma frequéncia é
associada a concentracdo, enquanto que métodos que usam simultaneamente duas ou mais
frequéncias sdo conhecidos como métodos multivariaveis. A precisdo dos métodos univariaveis é
dependente da capacidade de identificar uma Unica banda isolada para cada componente. Os
métodos multivariaveis, entretanto, podem ser utilizados igualmente quando estdo sobrepostas
informacdes espectrais de varios componentes através de varias regides espectrais selecionadas
(HELFER et al., 2006).

O propdsito da calibracdo é estabelecer uma relacdo matematica gquantitativa entre 0s
dados de saida de um instrumento e o parametro fisico ou quimico de interesse previamente

determinado por uma técnica independente (FERREIRA et al, 1999).

Entdo o processo de calibracdo multivariada baseado em dados espectrais consiste em
construir um modelo matematico que relacione as medidas de absorbancia, ao longo dos
espectros, com o0s parametros de interesse ( concentracdes de analitos, indice de refracdo, acidez,
viscosidade, etc) nas amostras (BURNS e CYURCZAK, 2008).

A Figura 3 demonstra basicamente como é um procedimento geral de um equipamento de

infravermelho utilizado em calibragdes multivariadas.
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Figura 3 — Representacdo do procedimento de uma calibragdo multivariada espectral utilizada
em espectroscopia e cromatografia.

Fonte: FERREIRA et al. (1999)

A organizagdo do conjunto de dados em anélises multivariadas é geralmente apresentada
em uma matriz, onde as linhas desta matriz representam o conjunto das amostras e as colunas,
das variaveis medidas. A matriz pode ser representada graficamente num espaco
multidimensional, onde cada variavel medida corresponde a uma dimensdo do espaco e cada

amostra um ponto no espaco.

Na construcdo dos modelos de calibracdo multivariada se usam as técnicas de Regressdo
Linear Multipla (MLR), Regressdo em Componentes Principais (PCR) e Regressdo em Minimos
Quadrados Parciais (PLS).

O processo geral de calibracdo consiste basicamente em trés etapas: calibracdo, validacao

e previsdo.

A etapa de calibracdo estabelece um modelo matematico, obtido relacionando-se a matriz
de dados das variaveis medidas (matriz X), por exemplo, espectros no infravermelho, com a
matriz de dados das propriedades de interesse determinados por um método de referéncia (matriz
Y).

A organizacdo dos dados espectrais na calibracdo multivariada pode ser representada na
forma de uma matriz X, de dimensdo n x m, na qual as linhas representam as amostras cujos
espectros foram registrados e as colunas as variaveis (comprimentos ou nameros de onda). O

vetor y com dimensdo n representa o parametro de interesse (MASSART et al, 19997).
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Figura 4. Representagdo de matrizes de dados (X e Y)
Fonte: PASQUINI, 2003.

Na etapa de validagdo, o modelo é avaliado utilizando-se ferramentas estatisticas de
diagndstico. Por fim, o modelo validado é aplicado para prever propriedades de amostras
desconhecidas, que possuam a mesma natureza das amostras do conjunto de calibracdo, a partir
do seu sinal espectral (FERREIRA et al., 1999)

Durante a construcdo dos modelos de calibracdo multivariada, geralmente utiliza-se o
método de validagdo cruzada completa para estabelecer a dimensionalidade do modelo (BEEBE
et al.; 1998).

3.2.5. Regressao por Componentes Principais (PCR)

O método da regressdo dos componentes principais utiliza as variacbes espectrais para
calcular as equacOes de calibragcdo. Como as variagbes mais significativas no conjunto de
calibracdo sdo as mudancas no espectro relacionadas as diferentes concentracfes das amostras, é
possivel calcular um conjunto que represente as mudancas nas absorbancias em todo o espectro.
Essas variacOes sdo conhecidas como autovetores (componentes principais ou fatores) e as
constantes utilizadas para multiplicar os espectros sao conhecidas como scores (pesos). Uma das
formas de calcular os autovetores do espectro é através do método de analise dos componentes
principais (PCA) (OLIVEIRA et al., 2004).

O PCA é basicamente um processo de eliminacdo que permite criar um conjunto de
autovetores que representem as mudancas comuns a todos, geralmente os dados séo centrados na

média.
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3.2.6. Regressdo por minimos quadrados parciais (PLS)

O método de calibragdo multivariada PLS foi desenvolvido por Herman Wold em
meados de 1964. Para a constru¢cdo dos modelos, o método utiliza tanto as informac6es da matriz
de dados espectroscopicos (matriz X), como as informacdes da matriz de concentraces (matriz
Y).

A regressdo PLS é um método de andlise de fatores, que busca estabelecer uma relacéo
entre a matriz de dados de uma dada resposta instrumental, como os espectros (matriz X), com a
matriz de dados de uma informacdo de interesse, como a concentracdo de um determinado
analito (matriz Y) (GELADI e KOWALSKY,1986). Ambas as matrizes s&o decompostas em
novas varidveis denominadas variaveis latentes, fatores ou componentes principais, a partir de
duas matrizes de variacOes: Pesos e escores. Os espectros originais podem ser considerados
como combinacges lineares das variacGes dos espectros (pesos) onde 0s escores representam a
contribuicdo de cada espectro original. O modelo final consiste, basicamente, em se encontrar a
melhor relagéo linear entre os escores das duas matrizes.

A regressdo por minimos quadrados parciais estende o conceito do modelo inverso
(propriedade como funcdo da resposta instrumental) trocando as variaveis originais por um
subconjunto truncado das varidveis latentes dos dados originais (MARTENS e NAES, 1996).
Considerando um caso geral para a determinacdo de mais de uma espécie de interesse, as
matrizes Xcal e Ycal sdo decompostas em suas matrizes de pesos e escores, respectivamente,

como mostrado nas equagoes:

X=TP’ + E )

Y=UQ’ +F 3)

Onde: T e U sé@o as matrizes dos escores e P e Q sdo as matrizes dos pesos das matrizes
X e Y, respectivamente. E é a matriz de residuos espectrais e F & a matriz dos residuos de

concentracéo.

O modelo final em PLS consiste em relacionar linearmente os escores da matriz X com

0s escores da matriz Y, de acordo com as seguintes equacoes:

U=BT+G )
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Y =BTQT +H (5)

Onde: B é a matriz dos coeficientes de regressdo; G é a matriz de residuos dos escores e H a

matriz de residuos de concentragao.

3.2.7. Regressao Linear Multipla (MLR)

Os modelos MLR sdo mais simples e mais faceis de interpretar que os modelos PLS,
porque 0os modelos PLS executam uma regressao em variaveis latentes que em geral, ndo tém
significado fisico. Por outro lado, para a construcdo de modelos MLR o nimero de amostras
deve ser igual ou superior ao numero de variaveis. Uma vez que o modelo consiste na resolucéo
de um sistema de equacOes lineares simultaneas, essa condi¢do tem que ser satisfeita (BEEBE.,
et al 1998) caso contrario, o sistema torna-se indeterminado. Um problema importante em
calibracdo MLR é que a matriz (XTX) pode ndo ser inversivel ou promover a propagacdo de
erros quando existir forte correlagdo ou multicolinearidade entre as variaveis.

Na construgdo de um modelo MLR cada varidvel dependente, isto é cada vetor Y, da
matriz, é expressa como uma combinacdo linear das variaveis independentes da matriz Xc € um

vetor, byr, que contém os coeficientes de regressdo e é dada pela seguinte equacéo:
Yca = Xca bur + € (6)

O vetor byr dos coeficientes lineares é estimado, na etapa de calibracdo, utilizando o
critério dos “Minimos Quadrados” que minimiza o vetor dos residuos (& = Ycar — Xcalbmir) € €

calculado por:
bmr= (XcaIT Xeal X)-l XcaIT Yeal (7)

Onde: os indices sobrescritos -1 e T representam a inversdo e transposi¢do de uma matriz ou
vetor, respectivamente.
Uma estimativa para a previsdo do valor da concentracdo ou do pardametro de interesse

em uma amostra desconhecida pode ser obtida por:

Y desc= Xpesc DmLr + € (8)
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3.2.8. Validagédo Cruzada

Em uma validacdo cruzada para um modelo de calibracdo, a amostra, ou as amostras, séo
extraidas de um conjunto das amostras de calibragdo. Os modelos de calibracdo sdo entéo
elaborados com as amostras remanescentes para diferentes niUmeros de componentes principais,

com a concentracdo da amostra que foi retirada de cada modelo.

A validacdo desses modelos é realizada a partir da capacidade preditiva do modelo
avaliado pelo erro médio quadratico de predicdo (RMSEP), em geral, faz-se necessario um
conjunto de validacédo externa para verificar o erro relativo obtido da comparagéo dos resultados
de outras medidas realizadas (BRERETON, 2003).

Geralmente, o PLS utiliza toda a faixa espectral para a construcdo dos modelos de
calibracdo multivariada. Na pratica, quando o0 MLR é aplicado geralmente é necessario o
emprego de algoritmos de selecdo de varidveis espectrais ndo redundantes dentro da faixa

espectral de trabalho da matriz X para minimizar problemas de multicolinearidade

Entre os métodos citados, a MLR é considerada a mais simples e de facil interpretacéo,
pois utiliza as varidveis originais na obtencdo dos modelos (BEEBE et al, 1998). Nesse método,
cada variavel dependente do vetor, y, é expressa como uma combinacdo linear das variaveis

independentes da matriz X por intermédio da Equacéo:
Y= Xb+e 9)

Onde b é o vetor dos coeficientes de regressdo e o vetor dos residuos. O vetor b dos
coeficientes lineares é estimado, na etapa de calibracdo, utilizando o critério dos minimos

quadrados, que minimiza o vetor dos residuos (e =y — Xb) e € calculado pela Equacao:
b=x"x)".x"y (10)

As estimativas para previsdo dos parametros de interesse de amostras desconhecidas de

mesma natureza das amostras de calibracdo podem ser obtidas de acordo com a Equacéo:
y=Xb+e (11)

Onde X é a matriz de dados para as novas amostras, e e representa o vetor dos residuos.
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Nesse processo é necessario achar o melhor numero de varidveis latentes, o que
normalmente é feito por um procedimento chamado validagdo cruzada, no qual o erro minimo de
previsdo é determinado pelo RMSEP (erro médio quadratico de predi¢do padrdo) que pode ser
estimado através da Equagdo 12. Existe ainda a diferenciacdo entre PLS;, em que a regressdo é
feita para uma variavel dependente de cada vez (a matriz Y é um vetor coluna), e PLS,, onde
todas s&o calculadas simultaneamente (FERREIRA et al., 1999; FERRAO et al., 2004).

[N
RMSEP = \/l\jgg:xﬁ(j (12)
=1
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4. MATERIAL E METODOS

Esse trabalho foi realizado no Laboratério de Tecnologia Quimica Avancada da
EMBRAPA/CNPA e Laboratorio da Embrapa Agroenergia (DF).

As extracdes dos 6leos de amendoim e gergelim, assim como os ensaios analiticos para
determinacdo dos parametros fisico-quimicos, assim como as medidas espectroscépicas no FT-
IR, foram todas realizadas no Laboratorio de Tecnologia Quimica Avancada da
EMBRAPA/CNPA.

As determinacbes cromatograficas de é&cidos graxos foram realizadas na Embrapa
Agroenergia localizada na cidade de Brasilia, DF.

4.1. Elaboracéo das misturas

Os Gleos vegetais puros de amendoim, gergelim, maracuja e soja foram codificados como
M1, M2, M3 e M4, respectivamente.

Figura 5 — Oleos vegetais de amendoim, gergelim, maracujé e soja utilizados para obtencfo das
misturas.
Fonte: (ALMEIDA, 2012)



A matriz de planejamento experimental utilizada encontra-se expressa na Tabela 5.

Tabela 5 — Matriz de planejamento das misturas de 6leos vegetais. Campina Grande, 2011

Componentes

Tratamento Mistura Amendoim Gergelim Maracuja Soja

M1 pura 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
M2 pura 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
M3 pura 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000
M4 pura 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000
M5 binaria 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000
M6 binaria 0,5000 0,0000 0,5000 0,0000
M7 binaria 0,5000 0,0000 0,0000 0,5000
M8 binaria 0,0000 0,5000 0,5000 0,0000
M9 binaria 0,0000 0,5000 0,0000 0,5000
M10 binaria 0,0000 0,0000 0,5000 0,5000
M11 ternéria 0,3333 0,3333 0,3333 0,0000
M12 ternéaria 0,3333 0,3333 0,0000 0,3333
M13 ternéria 0,3333 0,0000 0,3333 0,3333
M14 ternaria 0,0000 0,3333 0,3333 0,3333
M15 quaternaria 0,4000 0,2000 0,2000 0,2000
M16 quaternaria 0,2000 0,4000 0,2000 0,2000
M17 quaternaria 0,2000 0,2000 0,4000 0,2000
M18 quaternaria 0,2000 0,2000 0,2000 0,4000

Fonte: (ALMEIDA, 2012)
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As misturas foram elaboradas em laboratério, seguindo as proporc¢des descritas na Tabela
9 e em seguida envasadas em recipientes de polietileno com capacidade para 500 mL. Em
seguida foram armazenadas e mantidas sob temperatura de refrigeracdo (10° C) durante todo o
periodo do experimento, que foi de aproximadamente seis meses. Todas as misturas foram

preparadas em triplicatas auténticas.

4.2. Determinacéo de acidos graxos

As amostras foram preparadas por meio de transesterificacdo para obtencdo dos ésteres
metilicos de acidos graxos (FAME) de acordo com a metodologia recomendada (HARTMAN e
LAGO, 1973).

Esses foram injetados em cromatdgrafo a gas Agilent 7890A (Agilent, EUA) através de
sistema de injecdo automatica, injecdo tipo split (1:30), utilizando coluna HP-88 (60 m/0,25 mm
ID/ 0,2 um) e que conta com sistema de detec¢do tipo FID (detector de ionizacdo de chama). O
hélio foi o gas de arraste e o tempo da corrida cromatografica para cada amostra de
aproximadamente 60 min. A distribuicdo dos &cidos graxos foi determinada por comparacdo com
0 tempo de retencdo do padrdo FAME codigo 47168-U da Sigma. O teor de acidos graxos

determinado nesta corrida cromatografica foi expresso como % dos lipideos totais.

Foram determinados dez 4&cidos graxos contidos nas amostras dos Oleos vegetais
analisados, acido palmitico, acido estearico, acido oléico, acido vacénico, acido linoléico, acido

araquidico, acido linolénico, &cido eicosanoico, acido behénico e &cido lignocérico.

4.3. Espectroscopia do Infravermelho Médio

A predicdo dos Oleos vegetais foi obtida por meio do espectrofotdmetro da Varian
modelo 640 IR (Figura 6), disponivel no laboratério de Tecnologia Quimica Avancada da

Embrapa Algodao.

As amostras foram previamente aclimatadas a temperatura de 20°C e umidade relativa
abaixo de 50%, por 24 horas. O reagente utilizado para a confec¢do das pastilhas foi 0 Brometo
de Potéssio (KBr), seco previamente em uma estufa de secagem com circulacdo de ar por 24

horas.
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Os espectros foram obtidos usando aproximadamente 0,01g do 6leo das amostras das 18
misturas de cada tratamento em triplicata misturas a 0,1g de Brometo de Potéssio em formato de

pastilhas, as quais foram confeccionadas em uma prensa hidraulica (Figura 7).

Figura 6 — Espectrémetro por infravermelho médio utilizado para predicdo das misturas de 6leos
vegetais analisadas. Campina Grande, 2012.

Utilizou-se o software Unscrambler ® 9.8 da CAMO para as analises quimiométricas
cuja finalidade foi modelar e prever as variaveis fisicas e quimicas diretamente a partir dos seus
espectros. Na analise multivariada empregaram-se as técnicas de PCR (Regressdo dos
Componentes Principais) para analise exploratoria e PLS (Regressdo por Minimos Quadrados

Parciais) para calibracéo.



Figura 7 — Prensa hidraulica utilizada para confeccdo das pastilhas contendo os 6leos das
misturas a serem analisadas no FT-IR. Campina Grande, 2012.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Analise multivariada das varidveis espectrais

As analises realizadas no infravermelho medio resultaram nos seguintes espectros

observados na Figura 8.

5.1.1. Grafico dos Espectros do FT-IR
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Figura 8- Espectros de absorbancia de 400 a 4000 cm™ dos 6leos vegetais das misturas

analisadas
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Podem-se observar picos bem distintos decorrentes dos acidos graxos presentes nas
amostras dos 6leos vegetais.

Primeiramente deve-se observar a presenca de uma banda de absorcdo caracteristica ao
estiramento da ligacdo C-H observada na regido entre 2850-2990 cm™. Por ser uma ligacéo de
baixissima polaridade, esta € uma absorcao de baixa intensidade. Contudo se a molécula tiver um
grande ndamero de ligacbes C-H, a intensidade de absorcdo observada serd maior devido a
sobreposicdo e acumulo das absor¢des. Assim, quanto maior o nimero de ligagdes C-H(de
grupos metil {CH3}, metileno {CH2} e metino {CH}) mais intensa sera a absorcao nesta regido.
Isso é observado no nosso espectro através de duas bandas de absor¢cdo bem distintas em 2856 e
2925 cm™ (BEEB et al.; 1998).

Porém estas duas bandas em associacdo a uma ocorréncia de absorcdo de fraca
intensidade em 1380 cm™ oriunda de um grupo metil, seguida de outra absorcdo, sendo este
segundo pico de maior intensidade, no valor de 1464 cm™ decorrente da presenca de grupos
metilénicos, ratifica que as nossas amostras possuem muitas ligacdes do tipo C-H, o que ja era

esperado devido ao tamanho das cadeias dos &cidos graxos dos 6leos vegetais.

O primeiro pico que aparece na imagem do espectro possui intensidade fraca, e em torno
de 722 cm™, muito provavelmente decorrente dos compostos alcenos, como era de se esperar,
pois 0s Oleos vegetais analisados possuem em sua composicao, acidos graxos insaturados, sendo

alguns, polinsaturados, como é o caso dos acidos linoleico e linolénico.

Seguindo a ordem de observacdo, podemos verificar um segundo pico, este de
intensidade um pouco maior que o anterior com valor de comprimento de onda em 1120 cm™,
seguido de um pico com uma absorcdo bem maior que a sua, este pico possui um valor
aproximado de 1165 cm™ e também muito préximo aos dois picos anteriores, observa-se outra
banda de absorcdo de intensidade fraca com valor aproximado de 1241 cm™. Esses trés picos
estdo relacionados com as vibracdes de deformacdo axial da ligacdo entre carbono e oxigénio (C-
0), pertencentes a triacilglicerdis (SILVERSTEIN et al.;2005).

Também se observa os alcenos sdo identificados no espectro de IV através das

frequéncias de absorcao devidas ao estiramento das ligacdes C=C e =C-H.

Estiramento de C-H sp? ocorre em valores acima de 3000 cm™ (3095 — 3010 cm™) e as

absorcdes de deformacdo angular fora do plano ocorre na faixa de 1000 a 650 cm™ (bandas
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usadas para determinar o nivel de substituicdo dos alcenos). Isso é comprovado no espectro,
onde podemos observar uma banda de absorgdo em 3009 cm™.

Estiramento de C=C ocorre a 1660-1600 cm™; a conjugacdo move o estiramento para
frequéncias mais baixas e aumenta a intensidade. Ligacdes duplas simetricamente disubstituidas
(trans) sdo com frequéncia extremamente fracas; porém as ligaces duplas de carater cis séo
mais fortes (SKOOG et al., 2006).

Os &cidos carboxilicos apresentam uma banda muito forte do grupo carbonila na faixa
entre 1730 — 1700 cm™ em écidos carboxilicos alifaticos simples. Essa banda move-se para
frequéncias mais baixas quando h& conjugacdo com um C=C. No nosso espectro, a banda
caracteristica dos &cidos carboxilicos ocorre em torno de 1740 cm™, ela é decorrente da
deformacéo axial da ligacdo C=0. A observacao dessa banda corrobora ainda mais a ideia de que
se trate de uma carbonila, que em conjunto com as bandas de absorcdo largas em 2856 e 2925
cm™ que sdo caracteristicas de &cidos carboxilicos os quais possuem carbonilas em suas
estruturas, 0 que comprova ainda mais que o nosso espectro definitivamente é relativo a amostras

de 6leos vegetais, compostos de acidos graxos saturados e insaturados.
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5.2. Calibragao multivariada

A seguir sdo demonstrados os resultados das Calibra¢@es tanto dos acidos graxos como
dos parametros fisicos e quimicos. As tabelas abaixo apresentam os resultados de forma clara

destas calibracdes.

5.2.1. Regressdo em Minimos Quadrados Parciais (PLS)

Tabela 6. Pardmetros de calibracéo para predi¢do de acidos graxos por FT-IR e PLS.

Acidos Graxos FC % (m/ m)* r re RMSECV nvL*
Araquidico 02-172 0,965 0,934 0,057 7
Behénico 0-4,0 0,937 0,883 0,256 6
Cis-Eicosanoico 0-0,75 0,942 0,893 0,071 5
Estearico 3,0-55 0,955 0,916 0,073 5
Lignocérico 0-10 0,9761 0,954 0,076 6
Linoléico 35,0 -55,0 0,966 0,936 0,845 3
Linolénico 20-7,0 0,978 0,958 0,33 6
Oléico 20,0-40,0 0,966 0,936 1,157 3
Palmitico 10,2-12,0 0,994 0,825 0,150 5
Cis-Vacénico 04-16 0,980 0,963 0,047 4

Em todos os modelos de predicdo para acidos graxos o erro medio quadratico de
calibracdo e validacdo (RMSECV) foi compativel com a faixa de concentracdo para os acidos
graxos analisados (PEREIRA et al., 2008). Os &cidos graxos: linoléico, oléico, palmitico,
linolénico, esteérico e araquidico foram os mais expressivos em ordem de concentragdo como
tambem foram os que tiveram melhor pardmetros de modelagem. Em relagdo as variaveis

latentes, 0 modelo para o acido araquidico forneceu o maior nimero de variaveis latentes na
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modelagem. Isso podera indicar um modelo superestimado para essa varidvel tendo em relacdo a

sua extreita faixa de concentracdo que abrange valores abaixo de 1% de concentracao.

Tabela 7. Pardmetros de calibracéo para predicdo de varaveis fisico- quimicas por FT-IR e PLS.

Variaveis Fisico-  FC % (m/ r re RMSECV nVL*
Quimicas m)*
Acidez 02-1,2 0,965 0,934 0,057 4
Densidade 0,911 -0,918 0,937 0,883 0,256 5
indice de lodo 100,0 - 140,0 0,942 0,893 0,071 3
Refracéo 1,468 -1,474 0,955 0,916 0,073 4
Umidade 0,2-1,25 0,9761 0,954 0,076 4
Viscosidade 48 — 62 0,966 0,936 0,845 4

Observa-se que os modelos dos parametro fisico-quimicos foram menores que os de
acidos graxos em relacdo ao RMSECV e ao nimero de variaveis latentes. O modelo com maior
namero de varidveis latentes foi para a predicdo da densidade, porém, o seu RMSECV foi
compativel com a faixa de densidade determinada (ZHANG et al., 2006).

Os resultados obtidos do PLS como método de calibracdo afim de estudos das
caracteristicas como, indice de acidez, indice de refracdo e viscosidade de Gleos vegetais de

amendoim, gergelim, maracuja e soja confirmaram ser um método vantajoso e eficaz.

5.2.2. Graficos da calibra¢ao multivariada dos acidos graxos

O modelo elaborado (calibrado e validado) foi, entdo, aplicado as amostras de 0Oleos
vegetais para a predicdo das concentragcdes dos acidos graxos. Os resultados da predicdo dos
valores das concentracBes estdo resumidos no graficos das figuras de 9 a 18. O valor do
coeficiente de correlagéo linear obtido e 0 RMSECV foram satisfatérios. Tanto as amostras do

conjunto de validacdo como as amostras do conjunto de predicdo apresentaram-se distribuidas de
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forma aleatoria em torno da bissetriz, indicando auséncia de erro sisteméatico no modelo PLS. O
erro encontrado para predi¢do da concentragdo dos &cidos graxos em geral nas amostras é muito

baixo, com relacdo ao método de referéncia.

Portanto, pode-se afirmar que o modelo PLS é bastante promissor para a determinacgéo de

acidos graxos nestes 6leos vegetais.

O gréafico da Figura 9 apresenta o valor predito versus o valor de referéncia das
concentragcdes de acido araquidico para o conjunto de predicdo do modelo PLS. O valor da
correlagéo obtido e 0 RMSECV foram respectivamente iguais a 0,9650 e 0,0571% (m/v). As
amostras do conjunto de predicdo localizadas no grafico da Figura 9 apresentaram-se
distribuidas de forma aleatoria em torno da bissetriz, em um intervalo de 0,3 a 1,1%, sendo um

indicativo ou tendéncia de que nao ocorre erro sistematico no modelo PLS.
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Calibragéo Arac..., (Y-var, PC): {Arachidic {20:0),7) (Arachidic (20:0),7)
VALOR MEDIDO

Figura 9- Representacdo grafica da correlacdo por PLS dos valores preditos versus valores

medidos para o acido araquidico.

O gréfico da Figura 10 apresenta o valor predito versus o valor de referéncia das
concentragdes de acido behénico para o conjunto de predicdo do modelo PLS. O valor da

correlagéo obtido e 0 RMSECV foram respectivamente iguais a 0,937 e 0,256% (m/v).
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Figura 10 —Representacdo grafica da correlacdo por PLS dos valores preditos versus valores
medidos para o acido behénico.

As amostras do conjunto de predicdo localizadas no gréfico da Figura 10 apresentaram-
se distribuidas de forma aleat6ria em torno da bissetriz, em um intervalo de 0 a 3,0%, sendo um

indicativo ou tendéncia de que nao ocorre erro sistematico no modelo PLS.

O gréafico da Figura 11 apresenta o valor predito versus o valor de referéncia das
concentracdes de acido cis-eicosanoico para o conjunto de predicdo do modelo PLS. O valor da

correlacdo obtido e 0 RMSECV foram respectivamente iguais a 0,9423 e 0,071% (m/v).



54

e
=3

o
N
ln-nlnnnlnnnlnnnlnn
T

VALOR PREDITO
o
=

0
0.2
0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Calibragao Eico..., (Y-var, PC): {cis-11-Eicosanoic (C20:1),6) {cis-11-Eicosanoic (C20:1),6)
VALOR MEDIDO

Figura 11- Representacdo gréfica da correlacdo por PLS dos valores preditos versus valores
medidos para o acido Cis-Eicosandico.

As amostras do conjunto de predicdo localizadas no gréfico da Figura 11 apresentaram-se
distribuidas de forma aleatdria em torno da bissetriz, em um intervalo de 0 a 0,7%, sendo um

indicativo ou tendéncia de que nao ocorre erro sistematico no modelo PLS.

O gréfico do valor predito versus o valor de referéncia das concentracdes do acido
estedrico para o conjunto de validacdo do modelo PLS, ilustrado na Figura 12, apresenta um
RMSECV de 0,073%(m/v) e um coeficiente de correlacédo linear de 0.9553.
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Figura 12- Representagdo gréfica da correlacdo por PLS dos valores preditos versus valores

medidos para o acido estearico.

Pode-se observar na Figura 12 que todos os pontos estdo distribuidos em torno da linha
da bissetriz, em um intervalo de 3,6 a 4,6%, mostrando que ndo ha erro sistematico nas previsoes

do modelo PLS do parametro estudado.

O gréfico do valor predito versus o valor de referéncia das concentracdes do acido
lignoceérico para oconjunto de validacdo do modelo PLS, ilustrado na Figura 13, apresenta um
RMSECV de 0,0768%(m/v) e um coeficiente de correlagdo linear de 0.9761.
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Figura 13- Representacdo grafica da correlacdo por PLS dos valores preditos versus valores

medidos para o acido lignocérico.

Pode-se observar nas Figura 13 que todos os pontos estdo distribuidos em torno da linha
da bissetriz, em um intervalo de 0 a 1,0%, mostrando que ndo ha erro sistematico nas previsoes

do modelo PLS do parametro estudado.

O gréfico do valor predito versus o valor de referéncia das concentracdes do acido
linoléico para oconjunto de validacdo do modelo PLS, ilustrado na Figura 14, apresenta um
RMSECV de 0,845%(m/v) e um coeficiente de correlagdo linear de 0.9663.
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Figura 14- Representacdo gréfica da correlacdo por PLS dos valores preditos versus valores
medidos para o acido linoleico.

Pode-se observar nas Figura 14 que todos os pontos estdo distribuidos em torno da linha
da bissetriz, em um intervalo de 41 a 53%, mostrando que ndo h erro sistematico nas previsdes

do modelo PLS do parametro estudado.

O gréafico da Figura 15 apresenta o valor predito versus o valor de referéncia das
concentracdes de &cido linolénico para o conjunto de predicdo do modelo PLS. O valor da

correlacdo obtido e 0 RMSECV foram respectivamente iguais a 0,9782 e 0,3342% (m/v).
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Figura 15- Representacdo grafica da correlacdo por PLS dos valores preditos versus valores

medidos para 0.4cido linolénico.

As amostras do conjunto de predicdo localizadas no grafico da Figura 15 apresentaram-se
distribuidas de forma aleat6ria em torno da bissetriz, em um intervalo de 0 a 6%, sendo um

indicativo ou tendéncia de que ndo ocorre erro sistematico no modelo PLS.

O gréafico da Figura 16 apresenta o valor predito versus o valor de referéncia das
concentracdes de &cido oléico para o conjunto de predi¢cdo do modelo PLS. O valor da correlagao
obtido e 0 RMSECV foram respectivamente iguais a 0,9668 e 1,157% (m/v).
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Figura 16- Representacdo grafica da correlacdo por PLS dos valores preditos versus valores

medidos para o acido oléico.

As amostras do conjunto de predicdo localizadas no gréfico da Figura 16 apresentaram-
se distribuidas de forma aleatéria em torno da bissetriz,em um intervalo de 22 a 43%, sendo um

indicativo ou tendéncia de que nao ocorre erro sistematico no modelo PLS.

O grafico da Figura 17 apresenta o valor predito versus o valor de referéncia das
concentracdes de acido palmitico para o conjunto de predicdo do modelo PLS. O valor da

correlagéo obtido e 0 RMSECV foram respectivamente iguais a 0,9940 e 0,150% (m/v).
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Figura 17- Representacdo grafica da correlacdo por PLS dos valores preditos versus valores

medidos para o acido palmitico.

Pode-se observar na Figura 17 que todos os pontos estdo distribuidos em torno da linha
da bissetriz, em um intervalo de 10,2 a 11,8%, mostrando que ndo ha erro sistematico nas

previsdes do modelo PLS do pardmetro estudado.

O gréfico do valor predito versus o valor de referéncia das concentracfes do &cido cis-
vacénico para o conjunto de validacdo do modelo PLS, ilustrado na Figura 18, apresenta um
RMSECV de 0,047%(m/v) e um coeficiente de correlacédo linear de 0.9803.
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Figura 18- Representacdo gréfica da correlacdo por PLS dos valores preditos versus valores

medidos para o acido vacénico.

As amostras do conjunto de predicéo localizadas no gréfico da Figura 18 apresentaram-se
distribuidas de forma aleat6ria em torno da bissetriz, em um intervalo de 0,4 a 1,6%, sendo um

indicativo ou tendéncia de que nao ocorre erro sistematico no modelo PLS.
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5.2.3. Gréficos da calibra¢do multivariada das varaveis fisico-quimicas

O modelo elaborado (calibrado e validado) foi, entdo, aplicado as amostras de 0Oleos
vegetais para a predi¢do dos valores dos pardmetros fisico-quimicos. Os resultados da predicéo
dos valores das concentragdes estdo resumidos nas figuras de 19 a 24. O valor do coeficiente de
correlacdo linear obtido e 0 RMSECV foram satisfatorios. Tanto as amostras do conjunto de
validacdo como as amostras do conjunto de predi¢do apresentaram-se distribuidas de forma
aleatéria em torno da bissetriz, indicando auséncia de erro sisteméatico no modelo PLS. O erro
encontrado para predicdo dos valores em geral nas amostras é muito baixo, com relagdo ao

método de referéncia.

Portanto, pode-se afirmar que o modelo PLS é bastante promissor para a determinacéo de

acidos graxos nestes 6leos vegetais.

A partir das variaveis selecionadas, construiu-se e validou-se o0 modelo PLS. A Figura 19
ilustra o grafico do valor predito versus o valor de referéncia dos valores de acidez para o
conjunto de validagdo do modelo PLS. O valor do coeficiente de correlagéo linear e do RMSECV
obtido foram respectivamente 0.9564 e 0,050% (m/v).
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Calibragao Acid..., (Y-var, PC): (ACIDEZ{imygKOH/kg 6leo),10) (ACIDEZ{myKOH kg dleo),10)
VALOR MEDIDO

Figura 19- Representacéo grafica da correlacdo por PLS das concentracGes medidas versus
concentragdes preditas para o indice de acidez, na construgdo do modelo de calibracao para a

acidez.
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As amostras do conjunto de predicéo localizadas no gréfico da Figura 19 apresentaram-se
distribuidas de forma aleat6ria em torno da bissetriz, em um intervalo de 0,3 a 1,0%, sendo um
indicativo ou tendéncia de que ndo ocorre erro sistematico no modelo PLS (PEREIRA et al.,
2007).

O gréafico do valor predito versus o valor de referéncia dos valores da densidade para
oconjunto de validacdo do modelo PLS, ilustrado na Figura 20, apresenta um RMSECV de

0,00048%(m/v) e um coeficiente de correlacdo linear de 0.9398.
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Figura 20- Representacdo grafica da correlacdo por PLS das concentracbes medidas versus
concentragdes preditas para a densidade, na construgdo do modelo de calibragdo para a

densidade.

Pode-se observar na Figura 20 que todos os pontos estdo distribuidos em torno da linha
da bissetriz, em um intervalo de 0,911 a 0,917%, mostrando que ndo ha erro sistematico nas

previsdes do modelo PLS do pardmetro estudado.
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O gréfico da Figura 21 apresenta o valor predito versus o valor de referéncia dos valores
do indice de iodo para o conjunto de predicdo do modelo PLS. O valor da correlacdo obtido e o
RMSECV foram respectivamente iguais a 0,8978 e 2,0489% (m/v).
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Figura 21- Representacdo grafica da correlacdo por PLS das concentracbes medidas versus
concentragdes preditas para o indice de iodo, na constru¢do do modelo de calibracdo para a para

o indice de iodo.

As amostras do conjunto de predicdo localizadas no grafico da Figura 21 apresentaram-
se distribuidas de forma aleatéria em torno da bissetriz, em um intervalo de 116 a 140g/100g de

6leo sendo um indicativo ou tendéncia de que nao ocorre erro sistematico no modelo PLS.

O gréfico da Figura 22 apresenta o valor predito versus o valor de referéncia dos valores
da refracdo para o conjunto de predicdo do modelo PLS. O valor da correlagédo obtido e o
RMSECV foram respectivamente iguais a 0,9374 e 0,00025% (m/v).
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Figura 22- Representacdo grafica da correlacdo por PLS das concentracdes medidas versus
concentragdes preditas para o indice de refracdo, na construcdo do modelo de calibracdo paraa o

indice de refracéo.

Pode-se observar na Figura 22 que todos os pontos estdo distribuidos em torno da linha
da bissetriz, em um intervalo de 1,4700 a 1,4726, mostrando que ndo ha erro sistematico nas
previsdes do modelo PLS do pardmetro estudado.

O gréfico do valor predito versus o valor de referéncia das concentragcbes da umidade
para o conjunto de validagdo do modelo PLS, ilustrado na Figura 23, apresenta um RMSECV de

0,1067%(m/v) e um coeficiente de correlagdo linear de 0,8868.
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Figura 23- Representacdo grafica da correlacdo por PLS das concentracBes medidas versus

concentracdes preditas para a umidade, na construcdo do modelo de calibracéo para a umidade.

As amostras do conjunto de predicao localizadas no grafico da Figura 23 apresentaram-
se distribuidas de forma aleatéria em torno da bissetriz, em um intervalo de 0,25 a 1,2%, sendo

um indicativo ou tendéncia de que ndo ocorre erro sistematico no modelo PLS.

O gréfico do valor predito versus o valor de referéncia das concentracGes da viscosidade
para oconjunto de validacdo do modelo PLS, ilustrado na Figura 24, apresenta um RMSECV de
0,5943%(m/v) e um coeficiente de correlagdo linear de 0.9576.
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Figura 24- Representacdo grafica da correlacdo por PLS das concentracdes medidas versus
concentragdes preditas para a viscosidade, na construcdo do modelo de calibracdo para a
viscosidade.

Pode-se observar na Figura 24 que todos os pontos estdo distribuidos em torno da linha
da bissetriz, em um intervalo de 49,5 a 59,5; mostrando que ndo ha erro sisteméatico nas

previsdes do modelo PLS do parametro estudado.



68

6. CONCLUSAO

Os modelos PLS obtidos séo eficientes e robustos, visto que apresentaram baixos valores
de RMSECVs e bons valores de correlacéo para acidez, indice de iodo, umidade, indice de

refracéo e viscosidade na faixa de cada parametro;

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;

Medidas de espectros individuais permitem estimar de forma simultanea parametros de
qualidade, tais como: indice de acidez, indice de refracdo, viscosidade e &cidos graxos em
misturas de quatro tipos de Oleos vegetais comestiveis (amendoim, gergelim, maracuja e

soja);

E possivel empregar a combinacdo da espectrometria de infravermelho médio com um

modelo por minimos quadrados parciais (PLS) na analise de 6leos vegetais.

A PLS, em conjunto com a predicdo por Infravermelho médio foi eficaz para a construcéo

dos modelos de calibragéo.

Propostas Futuras

Pretende-se, como continuidade desse trabalho:

1.Ampliar o modelo desenvolvido em outros tipos de Oleos vegetais e para a determinacéo de

outros parametros de qualidade, tais como: indice de peroxido ;

2.Melhorar a capacidade de predi¢éo dos modelos elaborados;

3.Comparar o desempenho de modelos de calibracdo multivariada PLS frente aos parametros
estabelecidos pela ANVISA.
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