UNIVERSIDADE FEDERAL DE CAMPINA GRA
CENTRO DE TECNO_LOGIA E RECURSOS NAT

UNIDADE ACADEMICA DE ENGENHARIA AGRICOLA !:

COPEAG - COORD. DE POS-GRADUAGCAO EM ENG. AGRICOLA

[ o 2

PROGRAMA
DE POS-GRADUACAO =
'EM ENGENHARIA AGRICOLA'

f’

&
3
.

CLASSIFICAGAO E PREDICAO DA VISCOSIDADE DE OLEOS VEGETAIS
USANDO MEDIDAS DE RMN E ANALISE MULTIVARADA

PATRICIA RODRIGUES PE




UNIVERSIDADE FEDERAL DE CAMPINA GRANDE
PRO-REITORIA DE POS-GRADUACAO E PESQUISA a
CENTRO DE TECNOLOGIA E RECURSOS NATURAIS
UNIDADE ACADEMICA DE ENGENHARIA AGRICOLA CTRN

DISSERTACAO

AREA DE CONCENTRACAO EM PROCESSAMENTO E ARMAZENAMENTO
DE PRODUTOS AGRICOLAS

CLASSIFICACAO E PREDICAO DA VISCOSIDADE DE OLEOS VEGETAIS
USANDO MEDIDAS DE RMN E ANALISE MULTIVARIADA

PATRICIA RODRIGUES PE

Campina Grande, Paraiba
AGOSTO, 2009



CLASSIFICACAO E PREDICAO DA VISCOSIDADE DE OLEOS VEGETAIS
USANDO MEDIDAS DE RMN E ANALISE MULTIVARIADA

PATRICIA RODRIGUES PE

Dissertacio apresentada ao Curso
de Pos-Graduacido em Engenharia
Agricola da Universidade Federal
de Campina Grande, como parte
dos requisitos necessarios para
obtencéio do titulo de Mestre em
Engenharia Agricola.

AREA DE CONCENTRACAO: Processamento e Armazenamento de Produtos Agricolas.

ORIENTADORES: Prof*. Dra. Maria Elita Martins Duarte (UFCG)
Dr. Everaldo Paulo de Medeiros (EMBRAPA ALGODAO)

Campina Grande, Paraiba
AGOSTO, 2009

ii



DIGITALIZACAO:

SISTEMOTECA - UFCG

FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA BIBLIOTECA CENTRAL DA UFCG

P349¢

Pé, Patricia Rodrigues
Classificagdo e predigdo da viscosidade de dleos vegetais usando

medidas de RMN e anilise multivariada / Patricia Rodrigues Pé —

Campina Grande, 2009.
551

Dissertagdo (Mestrado em Engenharia Agricola)- Universidade
Federal de Campina Grande, Centro de Tecnologia e Recursos Naturais.
Referéncias.

Orientadores: Profa. Dra. Maria Elita Martins Duarte; Prof. Dr.
Everaldo Paulo de Medeiros.

1. Controle de Qualidade — Oleos Vegetais 2. Quimiometria |
3/ RMN de H' de Baixo Campo I. Titulo.

CDU 665.3 (043)




CTRN

UNIVERSIDADE FEDERAL DE CAMPINA GRANDE ===

CENTRO DE TECNOLOGIA E RECURSOS NATURAIS
COORDENACAO DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA AGRICOLA

PARECER FINAL DO JULGAMENTO DA DISSERTACAO DA MESTRANDA

PATRICIA RODRIGUES PE

CLASSIFICAGAO E PREDICAO DA VISCOSIDADE DE OLEOS VEGETAIS USANDO
MEDIDAS DE RMN E ANALISE MULTIVARIADA

BANCA EXAMINADORA PARECER

RGeSy P ROVADD

Dra. Maria Elita Martins Duarte — Orientadora

AP QA D

' A Mu’a@’a’
/DHharez Paz Pedroza — Examinador ik

Yoy &N\,Q\Q. ? (—w—gsf\:.(\s_f3 ACQIRICNADD

D?&)Josivanda Palmeira Gomes — Examinadora

AGOSTO - 2009

Av. Aprigio Veloso, 882 — Bodocongo
CAMPINA GRANDE - PB
Fone: (83) 3310-1055. Fax: (83) 3310-1185
htip://www.deag.ulcg.edu. br/copeag


http://www.deag
http://utcg.edu.br/copeag

DEDICATORIA

A uma mulher muito especial, que me gerou e me
colocou no mundo (Genilde); sem ela e sem a sua
dedicagdo eu ndo teria forgas de lutar pelos meus
ideais. A ela devo tudo que sou hoje, pois ela € a
maior incentivadora de meu crescimento, jamais me
deixando desistir, por mais dificil que seja o
caminho a trilhar. A minha irma e amiga Fabricia,
que abdicou do seu préprio crescimento em prol do
meu, para que eu pudesse chegar até aqui, sendo

sempre uma irmé presente em todos os momentos.

iv



AGRADECIMENTOS

A Deus, ser supremo e divino, que sempre iluminou minha mente com Sua sabedoria e
dirigiu meus passos dando-me a certeza de Sua presenga constante. Sem “Deus” e sem Sua
luz divina a me guiar, eu ndo estaria aqui realizando e conquistando um dos meus ideais. A
Nossa Senhora da Conceigdo, por me ter coberto com Seu manto sagrado e prestado socorro
nas horas de afligdo.

A meu Pai, Irineu, e cunhado Misael, que outrora sempre me incentivaram a chegar o
mais longe que eu pudesse.

A minha irmd, Ana, por suas palavras de conforto e carinho.

A Universidade Federal de Campina Grande (UFCG) pela possibilidade de cursar o
mestrado em uma instituigdo bem conceituada.

A EMBRAPA, por disponibilizar suas dependéncias e equipamentos na execugio do
trabalho, e a Thaise, que foi de extrema importdncia em seus conhecimentos compartilhados.

Ao CNPq pela bolsa concedida e apoio do projeto Prospecgdo de Oleaginosas Para
Produgdo de Biodiesel na Regido Nordeste (Processo: 552868/ 2007-8) para realizagdo deste
trabalho.

A professora Dra. Maria Elita Martins Duarte, por todos os conhecimentos
compartilhados. Ao Dr. Everaldo Paulo de Medeiros, pela oportunidade de crescer com seus
conhecimentos e experiéncias, fazendo assim com que eu chegasse ao final desta jornada.

Ao professor Dr. Juarez Paz Pedroza, por ter aceitado o convite de fazer parte da
banca.

A Francisco e Ana, da UEPB por terem me auxiliado nos laboratérios do CCT.

Ao Professor Germano Veras da UEPB pelo uso do Statistica na anélise de HCA.

A Coordenagdo do Curso, em especial a Professora Dra. Josivanda Palmeira Gomes, a
qual me iluminou nos momentos em que mais precisei.

As amigas Dona Joana, Alcione, madrinhas Ilda e Alice, Zezé, Carlos e José Alves,
por todas as vezes que souberam transformar momentos de incerteza e angistia, em grandes
momentos de felicidade e paz interior.

As amigas Adailma e Clébia, pecas fundamentais para o desenvolvimento deste
trabalho,sendo leais a todo momento. A Denise, Tamila e Conceigédo, pelo intenso apoio e
amizade demonstrada. Ao grande amigo Jofran, pela fiel amizade de longa data.

As grandes amigas Débora e Niédja, pela forga e sincera amizade que sempre

dedicaram a minha pessoa, formando um verdadeiro “casamento”. Na alegria, na tristeza...



s T —— viii
LISTA DE TABELAS .......coitviiitiiiistiisissssisssss s sssss s s ses s st sb s sa st st s sasasssnasssnassos ix
LISTA DE SIGLAS E ABREVIACOES .........cocoovuimmiinnssnssssssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssnsssnes X
L | O Xi
BABETRACT cvresigransimnss vrsmss s s oo a8 o s s o SR RS e A NS Ao TS xii
R R U T — 1
1= INTRODUGAQ .....covvrrieessesesssssessssesessessssassesassssessssssessassssassessssssssssssssssesssssssesesssssssessssssnssassssessnss 1
CRPTTVLD Wit o R AT 3
L i y— 3
21 ODTORIVO POBAL s ouisisvsssuiussasssinsusisosiissiasisisessiasssbestosomssssbos eatssns s tos csvnsns (AR e Sa S aran CEb VA S b s LIRS 3
2.2, ObjetiVOs ESPECITICOS...cuiiiirnririimsiiirisinssis it sr s st s ss s s as s sa s s s s b es s b s s s s nnn s eaes 3
C AP LT RILAD WL conencescuarsiiunisasivinssiinsssssssssidsssssssssss o maan s s TS ARSI 4
B REVIBRO BIBLIDIRATTIC cias0msssssiasesesssssssigassssss s s 5o s oressiss s oo ss Roassas s rasionss 4
3.1, O1E0S VEZELALS .....vvveveeoeeressiosesesesssssssasssssessssssssasssssss ssssssssssesssssasssessssesssssasssessssessssnssssnssssssssssnsass 4
L o e e ey 6
e o .7 B T T L e e P Py S e 6
B 20 MO s w05 5 A AV U S ST O OSSNV TSR SFORVORANIY 7
DU —— 8
B LS CRBOIA v oroxssvsrmsrmnssinsmermmpsssssmmssisrsensasenssisasinkssiti s s RS SRR AT A S TS SRR BB APP s is 9
BT 0 OOREMIBOT, i cisimsssoinmmos s ST S SN S 3 N G S S RSSO A8 9
3. 1.7 - AT OB OV svicucuns snssssivssnnissisiness vsissosasssos sossnoysas e asinsontodsqmpaibasussmsisolesat s hases 13 sassosas isb b sunetns 10
3.2. Anilise da qualidade de Gle0s VEZELAIS .......coevruruiisicrinisissisieriis s e sa s s 10
3.3. Ressonincia magnética nuclear (RMN) de baixo campo de "H.......cocurrrensnressinssnsessinssssesissssnssnes 11
3% ANALSE DEAPEVATIRAEA ... vumissssossomsmmsssionnssncssssssmssavmsesssnssssus v uu i o fosss DA s S H i oSSR VRS VT 12
3.5. Modelagem por HCA — reconhecimento ndo supervisionado..........cccoeeenieiennininnisnnnnnninnenn 13
3.6. Modelagem por PCA - reconhecimento ndo supervisionado ..........ccccoesenernesinsensensnsnsnssssne e 15
3.7. Modelagem SIMCA - — reconhecimento Supervisionado .........ccoouviiieeiniiissisinnsiisnisnsisssssssensnss 16
B a1 e P TRS———— 18
3.8.1. Método de regressdo linear midltipla (MLR)........ccccntmmniinmnniiincsnesenssss e sssaesenas 18
3.8.2. Métodos de regressdo por componentes principais (PCR).........cocvneeinnsinisinisinsisssisnssssessiasnns 19
3.8.3. Métodos de regressdo por minimos quadrados parciais (PLS) ......ccccoommvinicinnciiecens 19
) %5 G g 5 0 N RS — 21

vi



4 MATERIAL EMETODIOS ..o st iose i cassiavusasis 21

4.1 ATOBIEAE A OlB0S VEPEIALS v.isrosssosimuimussmussusssssm s a5 ssinss sy s insasoiius S5 L0 sV sea s ss A Bos s ety 21
4.2, Materials UHIZARDS ..ocivuoiimissionssnassssasssinssiosissssass smsnsas s ssnsatemsssss s sussss s swemssas b vemss s i o O
4.2.1. Vidraria e utensilios de 1abOTatorio ........cocvvueeermrisirinsnisssssssscsiss s s ssssesssnes 22
42,2 FoOipamenton & IStieIN0s . .....cssnmmmviimssimisisissss st s eisias 22
8,3 OO ORI -msmamons i s oS oS T VS D S A DY S sl 23
4.3.1. Amiostns de Ole0 VESOtAlDUTO s isivmissisissisniveisissisinsisstonssavass pusaisssssomisoissibssiussvonssavissss 23
4.3.2. Obtencdo do perfil espectral das amostras de 6leo vegetal ... 29
4.4, Medidas de VISCOSIAAE. ......cveueerererereerieseriseesae e ssssa et ssssssae s sss s a s s s s s esn s shsaan s s snsaans 29
4:4.1. Viscosidade dinfimich. ..o ismmiimmniniis i il imsammemssssissesms oiossstssnissiissmssiniisssss 29
4.5. Softwares e procedimento de andlise MultVAriada .......c.ccooveeeieimniniciinner e 30
CAPITUL O Vot sesssse s ssssssss s ssssss s ssss s s s s s ssssasases 31
5 REBULTADOS EDIBCTISSAL.......coucsmmmsesmsmmmmpsnssasmassammisemmmsssasiorsssi s s s sy 31
5.1. Perfil dos sinais de RMN 0btidos das amoOStras ..........cccccouminieimmicnisinsinemessssssssssssssssssessssssnsssesnes 31
5:2. Anilise explorat6ria dos QAA0S :......cuussisisiisisissisiisssisasinssssssrsnssosssssavssssmsisissssansssnssisnsassnitsiasnsnnss 32
5.2.1. Anilise de componentes principais (PCA)....cimiiisenmmaiisinimismsnsissssssssmssssssnsssass 32
5.2.2. Anélise hierdrquica de agrupamentos (HCA) .......ccoviimincinnsiinissesncssrsssssnsessnsssassnessssnsnsasnsses 35
5.3. Desenvolvimento de modelos supervisionados SIMCA ... 36
5.3.1. MoBRIagennt SIMOA .....cocucissississussssiusasissssssunsusossonsassnsnssessssssssssssissamsissssasssssassssssamasusassaseessssn 37
5.3.2. Validactio dos modelos SEIMEA........cccrmeimmressosssovsimmemsm ssvenmmpsessommassasmsssossexmessssnssimins o 39
5.3.3. Uso dos modelos SIMCA para o conjunto de previsao......iciesssisicsnsnssessssssssssissssesssseeas 41
5.4. Construgdo de modelos de calibracdo multivariada para predi¢io ndo destrutiva de viscosidade. 42
CAPTITUL O VIoocooeeeseesmssessessssssssssssssss s sssssssssssssssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssasas 49
6. CONCLUSOES E PROPOSTAS FUTURAS .......ccovuriuemnnrucsssssssssssmssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 49
B 1L ORCIIBOES v sememsnecossiusseiuon soam s s oo TS LTS 5 0450 A SO BB A B A A AR 49

C AP TT UL O VI oo e st esesesesass s essaes s sssass s sssas s s seassssasssassssasessessassesasssssssasans 51
4 ‘BEPERENCIAS BINLIOGRAFICAS. .. i siisiiiminrmasiiasrmsmiesasinatasmimissapmiine 31
APEINDICE oo oo oo e s e es s s s as s s s s s ass s et s et e s s e ameaees s seeeaamsssem s e s saes s aesssnseaamnsnnssassssenssnassesssnsassss 59

vii



LISTA DE FIGURAS

Fignra 1. Matriz de dados mullBVAriadon . ... masssssisssmsrssssssnssnsnissssssssions
Figura 2. Dendograma ilustrativo como resultado de uma andlise exploratéria de
agrupamentos (HCA).......co st
Figura 3. Representagdo da PCA: (a) Primeira PC no espago bidimensional das
varidveis X, e X; e (b) Grifico dos escores da Primeira e Segunda PCs para um
CONTOBIO OB 13 BIDDNEEEE cucuuwnsermunimssisimsssssms s o o SO SR A A A9as
Figura 4. Sistema de Ressonancia Magnética nuclear de baixo campo. (a) Balanga
analitica, (b) eletroimd, (c) interface de RMN, (d) PC..........ccovvriiirmiinvirisninnininnnn
Figura 5. Sonda de vidro contendo amostra de éleo vegetal para obtengdo de sinais de
TESSONANCIA MAZNELICA. ... .eveeeniereeesinessaseesssssssesssassas s sassssasssssessassssessssesasssssnssssssssssssasns
Figura 6. Viscosimetro rotacional de bancada (VISCO BASIC Plus, FUNGILAB)
Figura 7. Perfil dos sinais de RMN de todas as amostras de 6leo vegetal...................
Figura 8. Perfil dos sinais de RMN das classes de soja e azeite de oliva.............cco.......
Figura 9. Grifico dos escores de PC1 versus PC2 das sete classes contendo 65

ST e T UL —
Figura 10. Grifico dos escores de PC1 (87%) versus PC2 (8%) das classes de
algodio, soja e azeite de oliva, COmM 45 AMOSIIAS........ccoveevriiereinserinestee e
Figura 11. Grifico dos escores de PC1 (84%) versus PC2 (11%) das classes de arroz,
canols, girsssol ¢ milho, com 20 MMOBEIRE......cuusummsmusmsmsssssssssnssisatassassesirssemsenasyssven
Figura 12. Dendograma resultado da HCA para as classes de algoddo, soja e oliva.......
Figura 13. Grifico da variincia explicada versus n? de PCs da classe algodio...............
Figura 14. Grifico da varidncia explicada versus n® de PCs para a classe Soja.............
Figura 15. Grifico da variincia explicada versus n° de PCs para a classe Oliva.............
Figura 16. Grifico Si x Hi para a classe de algodBo............cevssummsisissisessesssssassinisosasssses
Fignra 17, Geifico 'Si x/Hi pars 2 clasee dE Bhjh.........cunmammuvmmisosmesmesnsnssssmminn
Figura 18. Griéfico Si x Hi para a classe de oliVa........ccoovererciceincicicicccce
Figura 19. Curvas de calibragio para todas as amostras de 6leos vegetais empregando-
g6 I0delog: () MLER. (1) PCR € (£) PLS..c..cciiiimiisissssessisssssssissumsssusmiiz
Figura 20. Curvas de calibracdo com exclusdo das amostras de éleos vegetais
empregando-se modelos: (a) MLR, (b) PCR e (€) PLS.........iiiniiinsiincienscnenenenens

13

14

15

23

23
24
26
27

28

29

30
i |
32
33
33
34
35
36

39

viii



LISTA DE TABELAS

Tabela 1. Caracteristicas fisico-quimicas e composi¢do em 4cidos graxos dos 6leos

refinados de canola, girassol, milho, soja, algoddo, azeite de oliva e arroz.................... 05
Tabela 2. Classes de amostra de Gleos vegetais utilizadas.............coccoevveimiciiniiniiniinnnns 21
Tabela 3. Amostras selecionadas para treinamento, validagédo e predigao..................... 2

Tabela 4. Niimero 6timo de PCs e varidncia explicada acumulada para os modelos

Tabela 5. Resultados da classificagio SIMCA das amostras de predi¢do das trés

L U ——— 37
Tabela 6. Modelos de regressdo multivariada para predi¢@o da viscosidade dindmica

8 OLEOB VEEPARIB....or cnneerarermsssrrnsssvssmesmssassissssnpassssassosssssssnsinssssnssnsssss spssesresessvamsassusneses 38
Tabela 7. Modelos de regressdo multivariada para predigao da viscosidade dinimica

de dleos vegetais com exclusdo das amostras de arroz...........ccceeveiieieiiiniiisiicsscinenes 38
Tabela 8. Resultado da validagdo do modelo PCR de calibragdo multivariada para
viscosidade contendo as amostras de arroz no modelo de calibragdo...........ccccocveveennene. 41
Tabela 9. Resultado da validagdo do modelo PCR de calibragdo multivariada para
viscosidade com exclusdo das amostras de arroz no modelo de calibragéo.................... 42

Tabela 10. Resultado de viscosidade para os tratamentos do 6leo de

LT SRS RSP SROE—— 54
Tabela 11. Resultado de viscosidade para os tratamentos do 6leo de soja..................... 54
Tabela 12. Resultado de viscosidade para os tratamentos do azeite de oliva................. 54
Tabela 13. Resultado de viscosidade para os tratamentos do éleo de arroz................... 54
Tabela 14. Resultado de viscosidade para os tratamentos do 6leo de girassol............... 55
Tabela 15. Resultado de viscosidade para os tratamentos do 6leo de milho.................. i
Tabela 16. Resultado de viscosidade para os tratamentos do 6leo de canola................. 55

X



LISTA DE SIGLAS E ABREVIACOES

UFCG - Universidade Federal de Campina Grande

CTRN - Centro de Tecnologia e Recursos Naturais

RMN - Ressonincia Magnética Nuclear

CPMG - (Carr-Purcell-Meibom-Gill)

IEA - Instituto de Economia Agricola

LDL - Lipoproteina de Baixa Densidade (Low-density Lipoprotein)
EMBRAPA - Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria
FAO - Food and Agriculture Organization

CONAB - Companhia Nacional de Abastecimento
INMETRO - Instituto Nacional de Metrologia, Normalizagdo e Qualidade Industrial
RMN de 'H - Ressonincia Magnética Nuclear de Hidrogénio
RDC - Resolugéo da Diretoria Colegiada

UV-VIS - Ultravioleta Visivel

NIR - Espectrometria de Infravermelho Préximo

MLR - Multiple Linear Regression

PCR - Principal Components Regression

PLS - Partial Least Squares

RMSEP - Root Mean Square Error of Prediction

PCA - Principal Components of Analisys

HCA - Hierarchical Clusters Analisys

SIMCA - Soft Independent Modelling of Class Analogy

DI - Dimensionalidade Inerente

PC; - Componentes principais



RESUMO

Os Oleos vegetais sdio fontes alimentares de alto valor calorico e de acidos graxos essenciais.
Além disso, a similaridade de suas moléculas com o petrodiesel é uma das vantagens para a
produgdo de biodiesel. No cendrio mundial sua valorizagdo vem crescendo como fator de
agregacdo de valor de dupla competi¢io entre alimento e de uso energético. Com isto, surge
naturalmente a necessidade de mecanismos que garantam a qualidade desses produtos. Para
tanto, as ferramentas disponiveis destroem a amostra, possuem baixa frequéncia de
processamento ¢ geram grande volume de residuos. Objetivou-se, neste contexto, desenvolver
modelos exploratorios e de calibragdo multivariada com medidas ndo destrutivas e rapidas de
RMN 'H de baixo campo e de PCA (Principal Components of Analisys), HCA (Hierarchical
Clusters Analisys), SIMCA (Soft Independent Modelling of Class Analogy), MLR (Multipie
Linear Regression), PCR (Principal Components Regression) ¢ PLS (Partial Least Squares).
Os sinais de RMN 'H foram obtidos de um total de n = 65 amostras de sete classes de 6leo
vegetal (algoddo, n = 15; soja, n = 15; azeite de oliva, n = 15; arroz, n = 5; girassol, n = 5;
milho, n = 5 e canola, n = 5). As medidas foram realizadas em triplicatas auténticas usando
150,0 mL de cada amostra. A partir dos sinais obtidos foram empregadas técnicas de PCA,
HCA, SIMCA, MLR, PCR e PLS. Na PCA, o grafico dos escores evidencia a formagdo de
classes distintas com boa separagdo para algodio, soja e oliva; em 4 PCs se obtém 98,4 % de
varidncia explicada. A validagfo dos resultados da PCA foi executada com uma HCA, em que
o comportamento observado € explicado pela composigéio de acidos graxos de cada classe de
6leo vegetal. Com essas informagdes preliminares foram desenvolvidos modelos SIMCA para
o qual selecionaram-se amostras a0 acaso, para constituir os conjuntos de treinamento,
validagdo e predi¢do. Os modelos SIMCA previram 100% de acerto para as classes de
algoddio, soja e oliva. Os modelos PCR ¢ PLS para predigio da viscosidade foram mais
robustos em relagio 8 MLR. Os erros relativos de predi¢do da viscosidade em relagiio a
medida de referéncia foram sempre menores que 6,3%. Diante essas observagdes, a RMN H'
de baixo campo e analise multivariada permitem a classificagio de dleos vegetais ¢ a predigdo
de sua viscosidade de forma direta, ndo destrutiva, ndo invasiva, sem o uso de reagentes, sem

a geragdo de residuos e com maior rapidez (30 s).

Palavras-chave: RMN de H' de baixo campo, controle de qualidade, quimiometria
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ABSTRACT

Vegetable oils are one of the most caloric food sources. Furthermore, the similarity of their
fatty acid chains with petrodiesel is one of the advantages of biodiesel production. In the
world, its use is growing as a source of added value of dual competition between food and
energy use. But the tools used in the process of quality control of vegetable oils have technical
limitations, such as the destruction of the sample, low frequency processing and generation of
large volumes of waste. In this context, it was aimed to develop models exploratory of the
multivariate calibration using non-destructive and rapid measures of low-field IlH NMR and
PCA, HCA, SIMCA, MLR, PCR and PLS. The signs of relaxation in NMR of T2 were
obtained from a total of 65 samples of seven kinds of vegetable oil (cotton, n = 15; soybean, n
= 15, olive oil, n = 15; rice, n = 5; sunflower , n = 5; maize, n = 5; canola, n = 5). The
measurements were performed in a total of three replicates authentic using 150 mL of sample.
The instrument used was a spectrometer 7005 with Oxford MQA electromagnet of 0.47 T of 5
MHz from the signal obtained, to use the techniques of PCA, HCA, SIMCA, MLR, PCR and
PLS. In PCA, the graph shows the training of scores of different classes with good separation
for cotton, soybean and olive. On four PCs you get 98.4% of variance explained. To validate
the results of a PCA was performed HCA. The graph shows the dendogram obtained with an
anomalous two samples of soybean and one olive. Moreover, there is a greater similarity
between the classes of soybean and olive than for cotton. The observed behavior is explained
by the distribution of fatty acids in triglycerides of molecules of each class. With this
preliminary information SIMCA models were developed. For this, the samples were selected
randomly to be the sets of training, validation and prediction. All samples were correctly
classified at 95% probability. The PCR of multivariate calibration model to predict the
viscosity was more robust for MLR and PLS. The relative errors of prediction of the viscosity
compared to the reference were less than 6,3%. Considering the observations, the 'H low field
NMR and multivariate analysis allow the classification of vegetable oils and their prediction
of viscosity of a direct, non-destructive, non-invasive, without generating waste and rapid (30

s).

Key-word: Edible vegetable oils, quality control, chemmometrics
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CAPITULO I

1- INTRODUCAO

Os oleos vegetais, além de consumidos diretamente na alimentag@o se constituem em
importante matéria-prima para a formulagdo de biodiesel. Nos ultimos anos o mercado
mundial de dleos vegetais se tem caracterizado pelo crescimento mais acentuado na demanda,
em relagdo a oferta (BARBOSA et al., 2008). Estudos cientificos e econdmicos realizados nos
ultimos anos comprovam que o consumo de 6leos e gorduras para fins alimenticios no mundo
¢ superior a 94 milhdes de toneladas em que, desse montante, 82% sdo 6leos de origem
vegetal (FRY, 1999).

A presenga de 6leos vegetais na alimentagédo é importante pelo fato de serem fontes de
acidos graxos essenciais, linolénico (®-3, C18:3) e linoléico (-6, C18:2) que ndo sdo
produzidos pelo organismo e devem ser ingeridos na dieta (TOLENTINO, 2008). Além
desses acidos graxos essenciais, os Oleos vegetais também possuem fungdes de reduzir os
triacilglicer6is plasmaticos e as fragdes do colesterol, principalmente o LDL-colesterol
(LIMA et al., 2000; PEREIRA, 2004), porém, a mistura e a adulteracdo de dleos vegetais
constituem uma pratica que interfere nas propriedades nutricionais, em decorréncia da adigdo
de outro componente oleaginoso de qualidade inferior ¢ de menor valor comercial. Além
disso, os procedimentos usados para fiscalizar essas praticas e de classificagdo, sdo
complexos, caros e demorados de serem executados.

Os 6leos vegetais in natura foram objeto de diversos estudos nas tltimas décadas. De
acordo com MARCO et al. (2005), nos anos 80 ocorreram véarios casos de adulteragdo de
6leos vegetais diminuindo sua qualidade e chegando a causar intoxicagdes; desde entdo,
métodos analiticos baseados em técnicas espectroscopicas (UV-VIS, NIR), e de separagdo
(Cromatografia Gasosa e Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia), sdo usados com a
finalidade de detectar desvios de qualidade. No entanto, a aquisi¢@o desse tipo de informagéo
geralmente ¢ realizada empregando-se técnicas classicas que se baseiam em andlises
titrimétricas (titulagdo) que, além de serem limitadas, geram grande volume de residuos
quimicos. Verificando-se a importincia do desenvolvimento de métodos analiticos que
fornegam resultados confidveis em relagdo ao estado original dos dleos vegetais, tém sido

propostas estratégias que possam fornecer resultados similares ou superiores as técnicas



classicas. As técnicas espectroscopicas combinadas com métodos auxiliares sdo, em geral,
rapidas e de baixo custo e geram um grande nimero de informagdes sobre a composigdo e
origem de uma amostra (TOLENTINO, 2008).

Dentre essas técnicas, a Ressondncia Magnética Nuclear de 'H de baixo campo tem
sido bastante promissora devido as vantagens intrinsecas e singulares de ndo destruirem a
amostra e de alta rapidez em comparagdo com a limitagdo das técnicas cldssicas, normalmente
empregadas na analise de 6leos vegetais (PRESTES et al., 2007; GUILLEN & RUIZ, 2004).



CAPITULO II

2- OBJETIVOS

2.1. Objetivo geral

e Desenvolver métodos ndo destrutivos e rapidos usando-se o perfil de decaimento
do sinal de RMN de baixo campo e analise multivariada, como estratégias para o

controle de qualidade de 6leos vegetais comerciais.

2.2. Objetivos especificos

e Estudar o perfil do sinal espectral de sete classes de 6leos vegetais (soja, algodao,
arroz, milho, canola, girassol e azeite de oliva) por meio da técnica de Ressonéncia
Magnética Nuclear de 'H de baixo campo (RMN) com relaxagéio em T2.

e Desenvolver modelos exploratorios por Analise de Componentes Principais
(PCA), Analise Hierarquica de Agrupamentos (HCA) e Modelagem Independente
por Analogia de Classes (SIMCA) aos sinais de RMN de baixo campo para
discriminagéo de sete classes de 6leos vegetais.

e Validar modelos de calibragdo multivariada por Regressdo Linear Multipla
(MLR), Regressdo por Componentes principais (PCR) e Regressdo por Minimos
Quadrados Parciais (PLS) para predigdo da viscosidade de 6leos vegetais.



CAPITULO 1

3- REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1. Oleos vegetais

Os oleos e gorduras sdo substincias insoluveis em agua (hidrofébicas), de origem
animal, vegetal ou mesmo microbiana, formadas predominantemente de produtos de
condensagdo, entre glicerol e acidos graxos, denominados triglicerideos (MORETTO &
FETT, 1998).

Os oOleos vegetais representam um dos principais produtos extraidos de plantas da
atualidade e cerca de dois tergos sdo usados em produtos alimenticios, fazendo parte da dieta
humana. Os lipideos, juntamente com as proteinas e os carboidratos, sdo fontes de energia
com grande importdncia para a industria, na produgéo de lubrificantes, carburantes, biodiesel
e polimero, além de inumeras outras aplicagdes. A obtengdo do dleo vegetal bruto ¢ feita por
meio de métodos fisicos e quimicos sobre as sementes e/ou grios de oleaginosas, usando-se
prensagem e um solvente como extrator (REDA & CARNEIRO, 2007).

Nesta fase, o 6leo vegetal contém impurezas prejudiciais a qualidade e estabilidade do
produto, sendo necessario remover essas impurezas, pelos processos de refino, que envolve a
remogdo do solvente, a degomagem, o branqueamento, a desacidificagdo e a desodorizagdo
(BATISTA et al., 1999). Esses processos tém a finalidade de melhorar sua aparéncia, sabor,
odor e estabilidade por remogéo de alguns componentes, como 4cidos graxos livres, proteinas,
corantes naturais, umidade e compostos voléteis inorganicos, que interferem em sua qualidade
(FEREIDOON, 2005).

Os dleos de origem animal ou vegetal a temperatura de 20 OC, possuem consisténcia
de liquido para sélido. Quando estdo sob a forma solida, sdo chamados gorduras e, quando
estdo sob forma liquida, sdo chamados dleos (FARIA et al., 2002; GIESE, 1996). Além de
triacilglicer6is, os 6leos contém vérios componentes em menor propor¢do, como mono e
diglicerideos (importantes como emulsionantes); acidos graxos livres; tocoferol (importante
antioxidante); proteinas, esterdis e vitaminas (FARIA et al., 2002; HIDALGO, 2003).
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Segundo FENNEMA (2000), os 6leos oriundos de frutos, como a oliva ou dendé,
obtidos por prensagem, sdo denominados azeites. Os 6leos vegetais possuem de uma a quatro
liga¢des insaturadas na cadeia carbonica (MORETTO et al., 2002).

Os oleos vegetais sdo nutrientes caloricos significativos, na alimentagdo humana e
animal, e proporcionam a fonte mais concentrada de energia de que se tem conhecimento na
natureza. A maior parte da producdo dos 6leos vegetais € destinada ao consumo humano, na
forma de alimento. O uso de dleos de salada, em frituras, panificagdo e em maioneses, sdo
algumas das aplicagdes, com excegdo dos 6leos de mamona e de colza, os quais sdo toxicos
por possuirem, em sua constitui¢do, os acidos graxos Ricinoléico (18:1, - OH (12)) e Ertcico
(22:1), respectivamente (MEDEIROS et al., 2008).

A Tabela 1 detalha as caracteristicas fisico-quimicas e os acidos graxos presentes nos
6leos refinados de canola, girassol, milho, soja, algoddo, azeite de oliva e arroz, de acordo
com a RDC 482/99 (BRASIL, 1999).

Tabela 1. Caracteristicas fisico-quimicas e composig¢do em acidos graxos dos 6leos refinados

de canola, girassol, milho, soja, algoddo, azeite de oliva e arroz
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De acordo com a Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitiria, os principais 6leos e

gorduras vegetais comercializados sdo: azeite de oliva, 6leo de algoddo, éleo de amendoim,



Oleo de arroz, 6leo de canola, 6leo de gergelim, 6leo de girassol, 6leo de milho, 6leo de soja e

Oleo de semente de uva, entre outros (BRASIL,1999).

3.1.1. Soja

A soja (Glycine max) cultivada, pertence ao género Glycine, da familia das
leguminosas, ou Fabaceae, parente proxima do cravo, das ervilhas e da alfalfa. Nativa da
China, explorada ha mais de 5000 anos; é uma das mais antigas plantas cultivadas, com
destaque no setor econdmico, sendo o Brasil o segundo maior produtor mundial, perdendo
apenas para os Estados Unidos (WEBER, 2007).

Da soja produzida no Brasil 40% sdo exportados em grdos, principalmente para a
Europa e a China. Os outros 60% sdo esmagados: cerca de 20% sdo transformados em 6leo,
77% em farelo e o restante entra em outras formas de alimentagdo. Aproximadamente 80% do
6leo de soja produzido no Brasil sdo destinados ao mercado interno (SCHLESINGER, 2004).

De modo geral, as fragdes de proteina e 6leo de soja compreendem cerca de 60% do
total do peso seco da semente. Os griios maduros contém cerca de 40,7% de proteina, 22,7%
de 6leo, 10,9% de agucares totais, 6,7% de fibra e cerca de 5,8% de cinzas e 30,8% de
carboidratos, em massa seca (LACERDA et al., 2003). Além dessas propriedades,
aproximadamente 60% do 6leo de soja sdo ricos em acidos graxos poliinsaturados e em
compostos que apresentam importantes efeitos benéficos a satde humana e animal (BARNES

et al., 1999; MESSINA, 2004).

3.1.2. Algodao

O algodoeiro herbaceo (Gossypium hisutum) ¢ uma planta de grande complexidade
morfologica, possuindo particularidades importantes utilizadas, inclusive, na identificagéo da
espécie dentro do género Gossypium e da familia Malvacea, da qual ele faz parte. A planta de
algodoeiro herbaceo possui estrutura organogréfica singular, com dois tipos de ramificagdo,
apresentando ramos frutiferos e vegetativos, dois tipos de macréfilo (frutiferos e vegetativos)
flores completas possuindo um terceiro verticilo floral, as bracteas, que fazem protegdo extra e

podem possuir, na base interna e externamente, glandulas de secregdo, além de apresentar



préfilos, folhas sem bainha com duas estipulas, dois tipos de gldndula e pelo menos duas
gemas na base de cada folha (BELTRAO, 1999).

A semente de algoddo contém de 14 a 25% em média de 6leo (BELTRAO, 1999), em
que 1-2% sfo de acido graxo miristico, 18-25% de palmitico, 1-25% de esteérico, 1-2 de
palmitoléico, 17-38% de oléico e 45-55% de linoléico (SOLOMONS, 2002).

A produgdo mundial de algodfo estd concentrada no hemisfério Norte. Trés paises
produzem mais de 60%: China, Estados Unidos ¢ fndia. Na sequéncia estiio o Paquistio e o
Brasil, que ocupa a quinta posi¢io na lista dos maiores produtores (RIGON, 2007).

De acordo com BELTRAO & ARAUJO, 2004, sio cultivados no Brasil, atualmente,
mais de 800 mil ha de algoddo, caracterizados pelo agronegocio como de elevada
produtividade, por ser bem superior 4 média mundial de 624 kg de fibra/ha. Inseridos neste
contexto se destacam o Mato Grosso, Goias, Bahia e Mato Grosso do Sul, onde os sistemas de
produgio utilizados e as condigdes edafoclimaticas sdo mais favordveis ao cultivo do

algodoeiro.
3.1.3. Arroz

O arroz (Oryza sativa), pertencente 4 familia das gramineas, tornou-se um dos cereais
mais indispensaveis na alimentagfio da sociedade mundial. Originario do Sudeste da Asia, a
China e a {ndia produzem, juntas, mais da metade da produgdo mundial; sua importincia é
destacada da genética, principalmente em paises em desenvolvimento, tais como o Brasil,
desempenhando papel estratégico em niveis econdmico e social. A produgédo anual de arroz ¢
de aproximadamente 606 milhdes de toneladas. Nesse cendrio, o Brasil participa com
13.140.900 t (2,17% da produgiio mundial) e se destaca como Unico pais ndo-asiatico entre os
10 maiores produtores (FAO, 2009).

O arroz é excelente fonte de energia devido a alta concentragdo de amido, fornecendo
também proteinas, vitaminas e minerais, além de baixo teor de lipidios (2%). Nos paises em
desenvolvimento, onde o arroz é um dos principais alimentos da dieta, ele € responsavel por
fornecer, em média, 715 kcal per capita por dia, 27% dos carboidratos, 20% das proteinas ¢
3% dos lipidios da alimentagfio. No Brasil o consumo per capita ¢ de 108 g por dia,
fornecendo 14% dos carboidrates, 10% das proteinas ¢ 0,8% dos lipidios da dieta



(KENNEDY et al., 2002). Cerca de 36,3% do 6leo de arroz so ricos em acidos graxos
poliinsaturados, presente em maior quantidade o acido oléico, com 45%.

O 6leo de arroz € considerado superior a outros dleos vegetais em virtude de possuir
fitoquimicos, como y-orizanol, tocoferdis, tocotrien6is, que se encontram na fragio da
matéria-insaponificivel, e desempenham fator significativo na estabilidade oxidativa
(RODRIGUES et al., 2006). Em razio do expressivo teor desses fitoquimicos, ¢ dleo de arroz
possui propriedades de reduzir os niveis de colesterol sanguineo (GOPALA et al., 2005).

Além de sua utiliza¢do como oleo de cozinha, o 6leo de arroz € apreciado em saladas,
misturado ao 6leo de oliva, na manufatura de produtos hidrogenados, maioneses, margarinas,
em saboaria, cosméticos ¢ xampus, desempenhando relevante contribuigdo em industrias
farmacéuticas e téxteis (GOODACRE et al., 1993).

3.1.4. Milho

O milho (Zea mays L..) é um dos cereais mais importantes cultivados no mundo. Ha
muitos séculos vem sendo utilizado diretamente na alimentagdo humana e de animais
domésticos, tal como na industria, para a produciio de ragdes, amido, 6leo, alcool, além de
outros produtos. O milho possui de 8 a 10% de 6leo no grio, em que cerca de 48,6 % do dleo
de milho sfo ricos em acidos graxos poliinsaturados, presente em maior quantidade o &cido
linoléico com (48%), 61 a 78%, referente ao contetido de amido e 6 a 12%, ao conteudo de
proteina (EMBRAPA, 2006).

Segundo a CONAB (2009), a cultura do milho ocupou no Brasil, em 2006, uma area
em torno de 13,8 milhdes de hectares, responsavel por uma produgdo de cerca de 50,7
milhdes de toneladas de griios, ressaltam-se Minas Gerais como responséavel por 4,4 milhdes
de toneladas de grios de milho em uma area de 1,4 milhdes de hectares.

O 6leo de mitho reduz o nivel de colesterol e ajuda a regular a pressdo arterial. O acido
graxo mais abundante no 6leo de milho € o linoléico (-6 C18:2), que pode chegar a 50% ou
mais do total. O acido a-linolénico triinsaturado (@-3 C18:3) é altamente sujeito a oxidagéo e
estd presente em pequena percentagem neste Oleo, se comparado com o de soja

(RODRIGUES et al., 2003; REGINA et al., 2002).



3.1.5. Canola

A canola (Brassica napus L. e Brassica rapa L.) planta da familia das cruciferas
pertence ao género Brassica. Os gridos de canola produzidos no Brasil possuem em torno de
24 a 27% de proteina e de 34 a 40% de dleo, que deve conter aproximadamente de 2% de
acido erucico e cada grama de componente s6lido da semente seca ao ar deve apresentar o
maximo de 30 micromols de glucosinolatos. Dos grdos de canola, além do 6leo utilizado para
o consumo humano, se extrai o farelo, que possui de 34 a 38% de proteinas, excelente
suplemento protéico na formulagdo de ragdo para bovinos, suinos, ovinos e aves (TOMM,
2009).

O o6leo de canola ¢ um dos mais saudaveis, visto que possui elevada quantidade de ®-3
(linolénico), o qual reduz trigliceridios e controla arteriosclerose, vitamina E (antioxidante
que reduz radicais livres), gorduras mono-iinsaturadas (reduzem LDL) e o menor teor de
gordura saturada (controle do colesterol) de todos os 6leos vegetais, possuindo cor amarelada
com odor e sabor suave caracteristico. Cerca de 15.8% do 6leo de canola sdo ricos em acidos
graxos poliinsaturados estando presente, em maior quantidade, o acido oléico, com 61,5%.
Médicos e nutricionistas recomendam o dleo de canola como o de melhor composi¢do de

acidos graxos para as pessoas interessadas em dietas saudaveis (EMBRAPA, 2009).

3.1.6. Girassol

O girassol (Helianthus annus) é uma planta da familia das Asteraceae, originéria da
América do Norte, cuja semente vem sendo utilizada sobretudo para a extragdo de dleo, o qual
¢ considerado de alta qualidade nutricional e sensorial (aroma e sabor). A semente de girassol
possui aproximadamente 24% de proteinas e 47,3% de o6leo, possuindo 65,2% em acidos
graxos poliinsaturados presente, em maior quantidade, o acido linoléico, com 65%, além de
baixa quantidade de acidos graxos saturados (EMBRAPA, 2009).

O girassol, a soja e a canola sdo, juntos, as principais culturas anuais produtoras de
6leo comestivel no mundo. Tanto para a agricultura de energia como para a agricultura de
alimentos, o girassol representa uma alternativa importante de mercado (OLIVEIRA et al.,
2007).
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Apesar do o6leo ser o principal produto, o farelo e a torta, derivados com alto valor
comercial, podem ser utilizados na alimentagdo humana ou animal; suas raizes promovem
consideravel reciclagem de nutrientes, além de matéria orgénica ap6s colheita; as hastes
servem para silagem e adubag@o verde, além de serem utilizadas como material de forro
acustico; sua associagdo com a apicultura permite a produgdo de 20 a 40 kg de mel por

hectare de cultura (FAGUNDES, 2009).

3.1.7. Azeite de oliva

A oliveira (Olea europaea L.) ¢ uma das plantas mais antigas cultivadas pelo homem,
juntamente com o trigo e a videira. Do fruto da oliveira é extraido, por prensagem, o azeite,
denominado azeite de oliva, considerado uma fonte caldrica e nutritiva com sabor agradavel,
em que a polpa da azeitona contém cerca de 96 a 98% de 6leo (CARDOSO, 2006).

Nos tltimos anos, o cultivo de oliveira adquiriu especial relevincia em todo o mundo,
pelo fato do azeite de oliva ser benéfico a sadde humana, com comprovada eficécia na
protecdo de varias enfermidades, incluindo-se as doengas cardiovasculares (OLIVEIRA,
2001). Quando consumido com frequéncia, confere beneficios, devido ao elevado conteido
de 4cido graxo monoinsaturado (4cido oléico) e a presenga de substidncias antioxidantes.
Cerca de 13% do azeite de oliva sdo ricos em acidos graxos poliinsaturados encontrando-se
presente, em maior quantidade, o acido oléico, com 69%, possuindo caracteristicas de
alimento funcional e fonte econdmica de expressdo nas industrias alimenticias.

S#o varios os fatores que influenciam a qualidade do azeite de oliva mas os principais
sdo: a) variedade da oliveira, b) condigdes climaticas, c) tipo de solo, d) praticas de cultivo, €)
estado de maturagdo do fruto, f) acidez e g) tempo de processamento das azeitonas apos a

colheita (INMETRO, 2000).

3.2. Analise da qualidade de 6leos vegetais

Algumas caracteristicas s3o indicativas da qualidade de um 6leo vegetal o que torna
imprescindivel a aquisi¢do de propriedades inerentes a amostra. No que se refere aos 6leos

vegetais, pardmetros fisicos e quimicos sdo analisados e utilizados para garantir a sua
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qualidade. Dentre os pardmetros comumente analisados, se destacam a densidade, o indice de
iodo, o indice de perdxido, o indice de saponificagdo, a medigdo de cor, o indice de acidez, o
indice de refracdo e a viscosidade (PEREIRA, 2007).

O controle de qualidade de Oleos vegetais ¢ de fundamental importincia para os
diversos setores industriais, tais como os de produtos alimenticios, vernizes, cosméticos e
lubrificantes, entre outros. Nesses setores ha necessidade de procedimentos rapidos, de baixo
custo e que demandem baixo consumo de reagentes. Métodos de controle de qualidade com
este propoésito, usando-se medidas espectrais e quimiometria, vém sendo propostos na
literatura na ultima década (BARTHUS, 1999). Mais recentemente se tem destacado o
desenvolvimento de modelos, combinando medidas de voltametria de pulso diferencial e
analise multivariada para classificagdo de 6leos vegetais (GAMBARRA NETO et al., 2009).
Neste trabalho se empregados modelos de reconhecimento de padrio PCA, SIMCA e de
sele¢do de variaveis, como o algoritmo APL-LDA. A principal limita¢@o deste trabalho ¢ que
todas as amostras necessitam de pré-tratamento e, desta forma, as amostras sdo destruidas ao
final da medida.

3.3. Ressondncia magnética nuclear (RMN) de baixo campo de 'H

A ressondncia magnética nuclear (RMN) de baixo campo tornou-se, ao longo de seu
desenvolvimento, o principal instrumento de analise ndo destrutiva de oleos vegetais e
sementes oleaginosas (AZEREDO et al., 2003). De acordo com REDA (2004), a RMN ¢ uma
importante ferramenta no estudo dos alimentos permitindo obter-se informagdo estrutural e
dindmica para qualquer estado da matéria, como 6leos e gorduras.

A RMN de 'H baixa de campo foi utilizada durante longo tempo, para determinar o
conteido de gordura sélida em uma amostra, as curvas do ponto de fusdo de gorduras
semissolidas, ou a porcentagem em massa de 6leo, nos alimentos ou sementes. A RMN H' de
alta resolugdo também ¢ utilizada no estudo de lipideos em alimentos (REDA, 2004). O uso
da RMN H! no estudo dos 6leos, gorduras e lipideos, aumentou particularmente em virtude da
grande quantidade de informagdes que os instrumentos de RMN de alto campo, mais
modernos, podem fornecer em curto periodo de tempo.

O espectro de RMN contém informagdes intrinsecas das amostras as quais, por sua vez

podem ser obtidas com facilidade em curto periodo de tempo. Neste sentido, pode-se
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empregar, como alternativa, aos métodos classicos de analise atuais. Os diferentes sinais
presentes no espectro de RMN de H' possuem dois tipos de informagéio: o deslocamento
quimico, de valor qualitativo, relacionado aos diferentes ambientes dos atomos presentes na
amostra analisada; e a intensidade relativa, que promove informagdes quantitativas dos
diferentes sinais (KIM et al., 1999).

A combinagio da RMN 'H de baixo campo e quimiometria tem sido empregada para
determinacgfio da composicdo de 6leos vegetais em sementes oleaginosas (PEDERSEN et al.,
2000; AZEREDQ et al., 2003; PRESTES et al., 2007). Dentre as técnicas de anilise
multivariadas, o desenvolvimento de métodos supervisionados, como SIMCA, usando-se
medidas de RMN 'H de baixo, campo ainda é muito recente na literatura. Neste contexto, a
combinagfio das vantagens dessas técnicas vem sendo promissora, no sentido de se

estabelecer novos métodos de controle de qualidade analitica.

3.4. Anilise multivariada

As técnicas multivariadas empregam métodos estatisticos apropriados para estudos
nos quais cada unidade experimental é avaliada sob diferentes aspectos, tornando-se
conveniente considerar, simultaneamente, varias variaveis que contém intercorrelagdes, isto €,
multiplas informagdes provenientes de uma unidade experimental, podendo-se obter
interpretagdes que ndo seriam possiveis com o uso da estatistica classica.

A analise multivariada tem sido recorrente para laboratérios de pesquisa devido ao
aumento na capacidade de se gerar informagBes experimentais. A anilise exploratéria de
reconhecimento de padrio € explorada sob uma abordagem supervisionada e néo
supervisionada, em que na calibragiio multivariada se empregam métodos cuja propriedade
fisico ou quimica gera uma matriz de variaveis dependentes (Y) (por exemplo, viscosidade) e
outra matriz (X) de varidveis independentes, constituida dos sinais espectrais. Na constru¢do
dos modelos de calibragdo multivariada se usam, com frequéncia as técnicas de Regressdo
Linear Miltipla (MLR, do inglés: Multiple Linear Regression), Regressdo em Componentes
Principais (PCR, do inglés: Principal Components Regression) e Regressdo em Minimos
Quadrados Parciais (PLS, do inglés: Partial Least Squares) (BRERETON, 2003). A validagéo
desses modelos é realizada a partir da capacidade preditiva do modelo avaliado pelo erro
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médio quadratico de predi¢do (RMSEP, do inglés: Root Mean Square Error of Prediction); em
geral, faz-se necessario um conjunto de validag@o externa para verificar o erro relativo obtido
da comparagéo dos resultados de outras medidas realizadas.

Uma matriz para distribuir as variaveis dependentes e independentes, ¢ sempre
requisitada. A formatagdio das matrizes segue um formato anélogo ao da Figura 1; cada
amostra, por exemplo, € representada pelas linhas e suas variaveis distribuidas ao longo de

colunas.

r - - -
Xl x11 x12 """ Xim
X, X2 X2 sc--- Xom
X=|:|=|: : :
Xa xnl xh seEEe R

Figura 1. Matriz de dados multivariados

As vantagens de uma andlise multivariada é que toda informagdo obtida ¢ tratada
simultaneamente de forma a se obter melhor descrigdo da amostra. Isto ¢ importante para o
desenvolvimento de modelos e estratégias de classificagdo e identificagdo de padrdes. As
principais ferramentas usadas na analise multivariada exploratéria néo supervisionada sdo: a)
PCA (Principal Components of Analisys) e b) HCA (Hierarchical Clusters Analisys), e, por

fim, o SIMCA ¢€ a principal técnica para o desenvolvimento de modelos supervisionados.

3.5. Modelagem por HCA — reconhecimento néio supervisionado

A HCA ¢ usada para classificagdo ou discriminagdo de objetos, caracterizada pelo
valor de um conjunto de varidveis dentro de um grupo, ou seja, agrupar os objetos que
possuem atributos semelhantes. E uma técnica alternativa e de validagdo da PCA. A HCA ¢
usada na forma de uma estrutura taxondmica andloga ao que ocorre com a classificagio de
plantas, as quais sdo agrupadas pelo género e familia, entre outros. Os resultados sdo

disponibilizados na forma de graficos informativos com melhor capacidade de interpretagao.
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Os graficos resultantes da HCA sdo denominados dendogramas, em que se visualizam
as relagdes de agrupamento em fungdo da distancia entre as amostras. Na Figura 2 se observa
um dendograma ilustrativo, com quatro classes formadas em relagdo a distincia de corte,

representada pela linha tracejada.

o1
S g
-

=
5]_.

=rm

B —

oS
Figura 2. Dendograma ilustrativo como resultado de uma andlise exploratoria de

agrupamentos (HCA)

Os agrupamentos sd3o obtidos por meio de uma medida de similaridade. O
procedimento mais comum emprega o calculo da distancia Euclidiana. A expressdo
matemética para os pontos i € i’ ¢ dada pela forma seguinte:

Dii’ = [} (=1; m) (Xij — Xi’j Y']"?, em que m é o numero de variaveis
O procedimento € finalizado quando todas as medidas sdo executadas aos pares de

amostras. As duas medidas mais similares sdo ligadas para formar um novo ponto. Esta rotina

¢ realizada até que os pares de amostra tenham sido definidos.
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3.6. Modelagem por PCA — reconhecimento nio supervisionado

A PCA ¢ uma técnica de reconhecimento de padrdes exploratéria ndo-supervisionado
(visualizagdo geral, observagdo de agrupamentos e classes e detec¢do de amostras anomalas,
entre outras aplicagdes) em que os dados multivariados sdo processados para redugdo da
dimensdo das varidveis e disposi¢do das variagdes existentes na forma de um novo sistema de
eixos, constituido por meio de componentes principais (PCs) (Figura 3).

As PCs sdo formadas por combinagdes lineares das varidveis originais e ndo
correlacionadas umas com as outras. As informagdes mais relevantes sdo obtidas por ordem

decrescente das PCs em relagdo a variancia explicada dos dados.

[%

— “-?;, .

Figura 3. Representa¢do da PCA: (a) Primeira PC no espago bidimensional das variaveis X, e

X, e (b) Grafico dos escores da Primeira e Segunda PCs para um conjunto de 13 amostras

A contribui¢do que cada variavel original exerce sobre uma PC, ¢ denominada peso
(em inglés: loading) que, matematicamente, pode ser definida como sendo o cosseno do
angulo entre o eixo da varidvel e o eixo da PC, ou seja, P)= Cosa e P;=Cosp (Figura 3a).
Quanto maior o cosseno desse angulo, mais significativa ¢ a varidvel para o modelo. Os
escores (em inglés: Scores) sdo os novos eixos que as PCs descrevem por meio das variaveis
originais (BEEBE et al., 1998). Nos graficos dos escores (Figura 3b), podem ser observados
padrdes das amostras (agrupamentos) ou amostras anémalas.

Na modelagem por PCA diversas observagdes podem ser feitas para subsidiar a

constru¢do de modelos de reconhecimento de padrio supervisionado, ou seja, checar uma
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amostra desconhecida para uma classe; para tanto, deve-se observar a dimensionalidade
inerente (DI) ao conjunto de dados. Esta propriedade ¢ o nimero maximo de PCs para
descrever todo o conjunto das informagdes analisadas, enquanto a DI ¢ de grande importancia
para modelagem por SIMCA, em que ¢ preciso definir um nimero 6timo de PCs em relagfio a
varidncia explicada. Neste aspecto se recorre ao uso de ferramentas de diagnéstico que sdo
usadas, em geral, para explorar trés caracteristicas do conjunto de dados: o modelo, as
amostras e as variaveis. Dentre essas ferramentas pode-se citar o grafico dos residuos, o
grafico da varidncia explicada, o grafico dos escores e o grafico dos loadings.

A PCA ¢ uma ferramenta importante para detec¢o de amostras anémalas (em inglés:
outliers). Essas amostras detém informagdo ndo relevante, que pode ser removidas do
conjunto de dados (BEEBE et al., 1998). Descartar uma amostra anémala ndo é um
procedimento simples, pois € preciso empregar critérios objetivos pelo uso de ferramentas de
diagnodstico. A remogdo de uma amostra andmala reduz a variancia do modelo e considera
uma amostra como sendo andmala; erroneamente, aumentara a variabilidade existente no
conjunto de dados (GAMBARRA NETO et al., 2008).

Em resumo, a PCA ¢ uma técnica bastante utilizada para redugdo de informagdes
redundantes em poucas varidveis ou fatores, permitindo a melhoria da visualizag¢do de dados.
A PCA ¢ utilizada também como base para outras estratégias multivariadas de

reconhecimento supervisionado, como o SIMCA.

3.7. Modelagem SIMCA - — reconhecimento supervisionado

Na modelagem supervisionada deseja-se estabelecer um conjunto de treinamento
(calibragio) com informagdes relevantes para classificagdo de amostras desconhecidas. Na
modelagem supervisionada pelo método SIMCA (do ingles: Soft Independent Modelling of
Class Analogy) modela cada classe independente por meio de um nimero 6timo de
componentes principais (KOWALSKI, 1984; DERDE & MASSART, 1986).

O proposito da analise de classificagdo SIMCA ¢ predizer a qual categoria uma nova
amostra pertence; desta forma, o método de classificagdio por reconhecimento supervisionado
pode inferir sobre a origem geografica de certa matéria-prima contendo impurezas, aceitar ou
rejeitar um produto, dependendo de sua qualidade. Para se realizar uma classificagdo SIMCA

¢ preciso estabelecer: a) um ou mais modelos PCA (um para cada classe) baseados nas
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mesmas varidveis e b) obter respostas quantitativas para cada uma dessas varidaveis em
amostras conhecidas ou desconhecidas. Por fim, cada nova amostra é projetada dentro de cada
modelo PCA. De acordo com a resposta dessas projegdes, a amostra podera ser reconhecida
ou ndo como membro da classe analisada (CAMO, 2009).

Os resultados da classificagdo SIMCA podem ser expressos de duas maneiras: a) Por
meio de tabelas de classificagdo ou b) Grafico bidimensional Si x Hi. Na tabela de
classificagdo a presenga de amostra na classe analisada é sinalizada por um asterisco e sua
auséncia sinaliza que a amostra ndo foi classificada para aquela classe; outra forma de se
dispor os resultados ¢ por meio de um grafico Si x Hi, em que se observam os limites da
classificagdo para a distdncia das amostras em relagdo ao modelo da classe selecionada (raiz
quadrada da variancia residual, Si) e sua influéncia, que é a distancia das amostras projetadas
no centro do modelo (Leverage, Hi) (GAMBARRA NETO et al., 2008; CAMO, 2009).

3.8. Calibraciio multivariada

Uma calibragdo multivariada emprega multiplas respostas (variaveis independentes)
para estimar uma propriedade de interesse (variavel dependente). Diferentes dos modelos
univariados, que exploram uma unica propriedade por vez, os modelos multivariados podem
ser aplicados a diferentes tipos de amostra desde que se tenha representatividade estatistica
(HAIR et al., 2005).

Os modelos de calibragdo multivariada mais empregados se baseiam em relagdes
lineares das varidveis independentes com a propriedade de medida. Dentre esses modelos se
destacam o MLR (Multiple Linear Regression), o PCR (Principal Components Regression) e
o PLS (Partial Least Square) (BRERETON, 2003).

No processo de construgdo de modelos de calibragdo buscam-se respostas lineares

com a variavel dependente ou a propriedade preditora:

I
v, = ijx} + 8,
=1

em que: b; denota as constantes lineares, x; se refere as varidveis independentes (sinais

instrumentais: absorbéncia, corrente e sinal de RMN, entre outros), y; sdo as respostas ou
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variaveis dependentes (propriedade fisico-quimica de interesse € ¢; sdo os residuos gerados do
modelo.
A expressdo matricial é andloga a equagio anterior e possui a seguinte notagao:
Y=bX+e
Para dados espectrais em relag@o a uma resposta fisico-quimica, como exemplo, Y ¢ a
matriz contendo concentragdo de uma espécie ou a viscosidade de um liquido, enquanto X ¢ a

matriz contendo os sinais espectrais € e € a matriz com os residuos obtidos.
3.8.1. Método de regressio linear multipla (MLR)

Neste método se deve atentar para algumas observagdes:
1. Sera necessario um nimero de amostras (variavel dependente - linhas) maior que as

variaveis independentes (colunas),

2. A variavel independente ndo pode possuir colinearidade, duas colunas ou duas linhas

linearmente independentes.

O processo matematico consiste em obter os coeficientes para elaborar as equagdes de

regressdo; desta forma

Xb=y
X™xb = X"y
g — (xTx)—‘.le}.

Os modelos MLR usam toda a informagéo disponivel na sua elaboragdo razdo por que
possuem menor erro, devido a desvios tendenciosos, o que lhes podera fornecer maior
intensidade de ruido.

Uma das principais ferramentas de diagnéstico ¢ o RMSEP, empregado para avaliar sua
capacidade preditiva.
Raiz Erro Médio Quadratico de Predi¢do (RMSEP) — tem a dimenséo de desvio padréo e

define a incerteza na curva de regressdo; ¢ dada pela expressdo:
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n ~ 2
RMSEC = Zi:;nattru(cmaz = C:’.ca!) i

\]naman‘rax - (nuartiwis 2 1)

em que: C; ca € a propriedade medida (variavel dependente) da i-ésima amostra de
calibragio; Cicar € a propriedade ajustada para a i-ésima amostra, Tamoseras €

Nyarisveis do conjunto de calibragdo (BRERETON, 2003; BEEBE et al., 1998).
3.8.2. Métodos de regressio por componentes principais (PCR)

A modelagem por PCR elimina a colinearidade e a inclusdo de informagdo redundante
(ruido, entre outras). A PCR usa o principio de mudanga de sistema das variaveis para o de
componentes principais, pelo método de PCA, em que, uma matriz de dados X é decomposta
em duas outras matrizes T (n x r) e P (p x r), que representam a matriz dos escores e dos

loadings, em que cada coluna das matrizes de T e P representa uma componente principal.

X=TP

sendo: T e P, as matrizes dos escores e loadings.

No geral, o0 método por PCR decompde a matriz original de variaveis independentes
(matriz X) em PCs e utiliza esses valores para construir um modelo MLR, ou seja, a regressio
¢ feita nos escores da PCA e ndo nas variaveis originais. Esta ¢ uma das desvantagens do
método PCR. Neste sentido, a propriedade quantitativa (Y) de interesse ndo ¢ computada e,
para resolver o problema, surge o método PLS (BRERETON, 2003; BEEBE et al., 1998)

3.8.3. Métodos de regressio por minimos quadrados parciais (PLS)

Constituem o modelo mais empregado em calibra¢do multivariada. Nos modelos PLS,
as componentes principais sdo obtidas pela modelagem das matrizes das variaveis X e Y. Em
relagdo ao modelo PCR, o PLS requer menor nimero de PCs para definir um modelo.
Existem dois tipos de modelo PLS: o PLS 1 utilizado para uma variavel dependente, e o PLS
2, para mais variaveis, respectivamente.

As matrizes X e Y sdo decompostas simultaneamente em uma soma de “h” variaveis

latentes ou fatores, como nas equagdes a seguir:
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X=TP’+E=Sthp’h+E
Y=UQ"+F=Suq'h+F

Os termos T e U, correspondem aos escores das matrizes X e Y. P e Q s@o as matrizes
de loadings das matrizes X e Y; E e F sdo os residuos.

Entre as matrizes X e Y sdo obtidos os parametros de regressdo que empregam
algoritmos. A complexidade desses calculos pode ser minimizada com o uso de softwares
quimiométricos.

No processo envolvido, o nimero 6timo de varidveis latentes ou fatores e o erro
minimo de predigdo (RMSEP) sdo, em geral, determinados pelo método de validagdo cruzada.
Para o calculo do RMSEP se emprega o conjunto de calibragdo em que as amostras séo
excluidas e os valores de Y sdo preditos (BRERETON, 2003; BEEBE et al., 1998).
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CAPITULO IV

4. MATERIAL E METODOS

Este trabalho foi desenvolvido no Laboratério Avangado de Tecnologia Quimica
(LATECQ) da Embrapa Algoddo, PB, e no Laboratério de Processamento e Armazenamento
de Produtos Agricolas (LAPPA), da Unidade Académica de Engenharia Agricola, do Centro
de Tecnologia e Recursos Naturais da Universidade Federal de Campina Grande, Campus I.

4.1. Amostras de 6leos vegetais

Utilizaram-se, para o estudo do perfil espectral, sete tipos de 6leo vegetal: algodao,
arroz, azeite de oliva, canola, girassol, milho e soja, adquiridos no comércio local da cidade
de Campina Grande, PB. Todas as amostras foram do mesmo lote e fabricante; além disso, as
amostras atendiam ao prazo de validade. A Tabela 2 descreve as classes e o numero de

repeti¢des das amostras usadas.

Tabela 2. Classes de amostra de 6leos vegetais utilizadas

Classe N° Amostras
Algodio 15
Arroz 5
Oliva 15
Canola 5
Girassol 5
Milho 5
Soja 15

21



Visando a construgdo dos modelos SIMCA, foram usadas as classes de 6leo de
Algoddo, Oliva e Soja. A selegdo das amostras de treinamento, de validagdo e de predigdo, foi

feita ao acaso. A Tabela 3 contém o numero de amostras de cada classe.

Tabela 3. Amostras selecionadas para treinamento, validagdo e predig¢do

Clissea Conjuntos
Treinamento Validacio Predicio
Algoddo 9 3 3
Oliva 10 3 2
Soja 9 3 3

4.2. Materiais utilizados

4.2.1. Vidraria e utensilios de laboratoério

Utilizaram-se os seguintes utensilios de laboratério:
e Vidraria diversas
e Pipeta automatica de 100 a 1000 pl

e Sonda cilindrica de vidro, medindo 4,5cm de didmetro e volume de 150 mL.

4.2.2. Equipamentos e instrumentos

Utilizaram-se os seguintes equipamentos e instrumentos:
e Estufa de Circulagdo Forgada de Ar CL102 Solab
e Balanga Analitica G2105D Oxford

¢ Sistema de Ressondncia Magnética Nuclear de Baixo Campo MQA Oxford 7005
com um eletroima de 0,47 T (Figura 4).
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Figura 4. Sistema de ressondncia magnética nuclear de baixo campo. (a) Balanga
analitica, (b) eletroima, (c) interface de RMN, (d) PC. Embrapa Algoddo, Campina
Grande, PB

4.3. Metodologia
4.3.1. Amostras de éleo vegetal puro

Cada uma das amostras das sete classes de 6leo vegetal foi colocada em uma sonda de
vidro, de formato cilindrico, até a marca de aferigdo, de 150 mL, para aquisi¢do dos sinais de

RMN (Figura 5). As leituras foram realizadas com trés repeti¢des auténticas sem preparagdo
da amostra.

Figura 5. Sonda de vidro contento amostra de 6leo vegetal para obtengdo de sinais de

Ressonancia magnética

23



4.3.2. Obtencio do perfil espectral das amostras de éleo vegetal

Os sete diferentes tipos de dleo vegetal foram armazenados em sala climatizada, por
24 horas em temperatura de 20 °C e umidade relativa do ar de 60 %, em seguida, as amostras
foram analisadas em instrumento de ressondncia magnética nuclear de baixo campo, MQA
Oxford 7005, com um eletroima de 0,47 T por meio da técnica de CPMG em T2. Os espectros

gerados foram arquivados para a etapa de tratamento quimiométrico.
4.4. Medidas de viscosidade
Realizaram-se medidas objetivando-se a explicagdo do comportamento multivariado

dos 6leos vegetais em relagdo ao processo de medi¢do por RMN empregado. Os resultados de

viscosidade possuem correlacdo com os obtidos por RMN de baixo campo.
4.4.1. Viscosidade dindmica

Para as medidas de viscosidade dinamica utilizou-se um viscosimetro rotacional da
marca FUNGILAB, modelo VISCO BASIC Plus (Figura 6).

Ty

Figura 6. Viscosimetro rotacional de bancada (VISCO BASIC Plus, FUNGILAB)

Devido a faixa de viscosidade dos Oleos vegetais em questdo (BROCK et al,. 2008),

empregou-se uma haste - spindle (L1) com rotag¢do de 60 rpm.
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De acordo com as recomendagdes do fabricante do equipamento, um béquer de 600
mL, foi utilizado e a amostra adicionada lentamente (evitando-se a formagdo de bolhas de ar)
até a marca indicada no spindle. Acionada a partida e apos estabilizacdo da medida de
viscosidade, realizou-se a leitura da temperatura e do tempo do o6leo. As medidas foram

realizadas com trés repeti¢des auténticas para cada amostra.
4.5. Softwares e procedimento de anilise multivariada

O programa Statistica® 6.0 foi empregado para a analise de agrupamentos (HCA). O
tratamento de PCA e SIMCA foi realizado utilizando-se o programa Unscrambler® 9.8.

Neste trabalho utilizou-se a distincia Euclidiana, conforme a expressdo matematica
Das = [¥ (m, i = 1) (Xai — Xsi)*]"? para a HCA. No tratamento PCA foi usada a técnica de
validagdo cruzada e, no tratamento SIMCA, a tabela de asteriscos e gréficos bidimensionais
Si x Hi, para verificagdo de classificagdo, das amostras. Obtiveram-se os modelos de
calibragdo multivariada (MLR, PCR e PLS) por meio da rotina do Unscrambler e validagdo

cruzada.
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CAPITULO V

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Perfil dos sinais de RMN obtidos das amostras

Os sinais de RMN obtidos nas amostras de oleos vegetais sdo observados na Figura 7,
enquanto na Figura 8 se evidencia que o decaimento do sinal possui correlagdo com a

viscosidade do éleo.

5000
4000

3000

Sinal RMN (UA)

2000

1000

t(s)

Figura 7. Perfil dos sinais de RMN de todas as amostras de 6leo vegetal
A Figura 8 permite melhor visualizagdo dos sinais obtidos para as classes de soja e

oliva. A viscosidade da classe da soja é menor que a da classe de oliva. O detalhe do lado

direito permite observar a separag@o dos sinais para as classes selecionadas.
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Figura 8. Perfil dos sinais de RMN das classes de soja e azeite de oliva

5.2. Anailise exploratéria dos dados

A partir dos sinais de RMN obtidos, aplicaram-se das técnicas de reconhecimento de
padrdo ndo supervisionado PCA e HCA, com a finalidade de se estudar, inicialmente, a

ocorréncia de agrupamentos ou existéncia de amostras discrepantes.

5.2.1. Anilise de componentes principais (PCA)

A partir das 65 amostras de sete classes de d6leo vegetal, realizou-se uma PCA para
definir critérios de formagdo de classes. Esta analise permitiu verificar a existéncia de uma
separa¢do em trés grandes grupos, ao longo de PC1, que detém 85 % da varidncia explicada
dos dados (Figura 9). Os escores mais negativos em PC1 pertencem as amostras com menor

viscosidade e os escores mais positivos, as amostras com maior viscosidade.
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Figura 9. Grafico dos escores de PC1 versus PC2 das sete classes contendo 65 amostras de

Oleo vegetal

No grafico dos escores da Figura 9 ocorre boa diferenga entre os grupos, ao longo da
PC1. As classes que se sobrepdem possuem semelhanga de configuragdo de acidos graxos;
logo, os agrupamentos formados se combinam em classes com relativa similaridade em que as
classes soja e girassol; algoddo, canola e milho; arroz e oliva, se unem, formando grupos
homogéneos. Esses resultados estdo relacionados com a similaridade de composi¢do dos
acidos graxos de cada classe de 6leo vegetal os quais, por outro lado, estdo de acordo com a
classificagéio da literatura, descrita na Tabela 1 (BRASIL, 1999).

Os resultados de viscosidade comprovam o fato observado na classificagédo por PCA.
As classes sobrepostas possuem valores muito proximos de suas viscosidades (APENDICE).

Ao longo da PC1 ha uma separagdo entre trés grandes grupos que possuem valores de
viscosidade muito préximos e/ou distintos. Esta caracteristica ¢ comprovada com os valores
experimentais de suas viscosidades, as quais estdo relacionadas com o perfil de 4cidos graxos
do 6leo vegetal. Ressalta-se, também, uma correlagdo positiva com o aumento dos
coeficientes de escores para a PC1 quando a viscosidade da amostra aumenta.

Separando as classes de soja, azeite de oliva e soja e se aplicando nova PCA, constata-

se uma separagdo mais homogénea e, na Figura 10, se visualiza o grifico dos escores gerados

28



para a PC1 versus a PC2. As PC1 e PC2 contém 87% e 8% da variancia explicada dos dados,

respectivamente.
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Figura 10. Grafico dos escores de PC1 (87%) versus PC2 (8%) das classes de algodao, soja e

azeite de oliva, com 45 amostras

Com as classes de arroz, canola, girassol e milho, foi aplicada uma PCA, para
evidenciar a distribui¢do dos conjuntos formados e melhor se observar essas classes no
grafico dos escores, em relagdo a analise realizada com todas as classes. Visualiza-se, na
Figura 11, o grafico dos escores gerados para a PC1 versus a PC2. A PC1 e PC2 contém 84%
e 11% da variancia explicada dos dados, respectivamente.

Na PCI1, milho e arroz possuem valores positivos de escores e girassol e canola
valores negativos. Na PC2, apenas canola e, com certa regularidade, arroz, possuem valores
positivos de escores.

Em todas as observagdes realizadas a sobreposi¢do de classe se deve a semelhanca de
composi¢do de acidos graxos. A composi¢do de 4cidos graxos no trigliceridio ¢ uma das

razdes para a diferenga de viscosidade de algumas classes de 6leo vegetal.
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Figura 11. Gréfico dos escores de PC1 (84%) versus PC2 (11%) das classes de arroz, canola,

girassol e milho, com 20 amostras

5.2.2. Analise hierarquica de agrupamentos (HCA)

A aplicagdo da HCA objetivou a validagdo dos modelos exploratorios realizados pela
PCA e observagdo da discriminagio das classes de dleos vegetais em relagdo as amostras
utilizadas. Nos célculos realizados usou-se a distdncia Euclidiana.

O dendograma das classes de algoddo, soja e oliva com 45 amostras, ¢ detalhado na
Figura 12, na qual se tem, a formagdo das trés classes caracteristicas com corte vertical na

distancia de 200. Além disso se constatam duas amostras, que foram classificadas de forma

incompleta, para as classes de soja e oliva.
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Figura 12. Dendograma resultado da HCA para as classes de algoddo, soja e oliva

A classe de algoddo (verde) possui maior similaridade com a classe da soja (vermelha)
em razdo da maior proximidade de composi¢do de acidos graxos (Tabela 1) e de viscosidade.
A classe da oliva (azul) de acordo com a literatura, possui maior concentrag@o de acido oléico
que as outras classes, em que se destacam com concentragdo majoritaria do acido linoléico.
Neste particular, as amostras de 6leo vegetal possuem uma viscosidade menor, resultados

esses concordantes com os resultados medidos em laboratério (APENDICE).

5.3. Desenvolvimento de modelos supervisionados SIMCA

Os modelos SIMCA foram construidos para as classes dos 6leos de algoddo, soja e
azeite de oliva. Os conjuntos de treinamento, de validagdo e de teste, foram selecionados de

forma aleatoria.
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5.3.1. Modelagem SIMCA

Os modelos foram analisados usando-se duas ferramentas de diagnostico na

verificacdo dos modelos desenvolvidos: 1) grafico da varidncia explicada versus numero de

PCs e 2) grafico dos escores. Como a determinac¢io do niimero de variaveis latentes € fator

preponderante na avaliagdo da capacidade preditiva dos modelos, conhecer o nimero 6timo

de PCs para cada classe modelada é, portanto,essencial; dai, os graficos a seguir (Figuras 13 a

15) para as trés classes foram construidos para esta finalidade.
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Figura 13. Grafico da variancia explicada versus n’ de PCs da classe algoddo
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A Tabela 4 detalha o niimero ideal de PCs e o total da varidncia explicada para cada

modelo, depois da analise dos gréficos apresentados nas Figuras 13 a 15. Para todos os casos,

ndo houve aumento significativo da varidncia explicada nem diminuigéo da variancia residual

depois do nimero 6timo de PC estabelecido.
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Tabela 4. Numero 6timo de PCs e varidncia explicada acumulada para os modelos SIMCA

Modelo n’. de PCs Variancia Explicada (%)
Algodio 5 99.46

Soja 5 99.45

Oliva 5 99.38

5.3.2. Validacio dos modelos SIMCA

A validagdo dos modelos SIMCA foi realizada usando-se da tabela de asterisco como
e por graficos Si x Hi. Nesta etapa, avaliou-se a capacidade preditiva de classificagdo dos
modelos para as trés classes (algoddo, soja e oliva) usadas na modelagem.

O gréfico Si x Hi para validagdo da classe de algoddo ¢ observado na Figura 16. O
nivel de probabilidade de 95% foi empregado na construgdo do modelo.
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Figura 16. Grafico Si x Hi para a classe de algodéao

As classes de canola e milho se sobrepdem a classe de algoddo devido a semelhanga
de composigdo, motivo pelo qual essas classes foram discriminadas dentro do grupo de

algoddo; apenas uma amostra néo foi classificada corretamente (NC).
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Adotando-se esta estratégia para a classe de soja, observa-se (Figura 17)
comportamento andlogo ao obtido para a classe de algoddo; neste agrupamento se destaca a

classe de girassol, que se sobrepde ao grupo devido a semelhanga de composigdo da classe da
soja.
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Figura 17. Grafico Si x Hi para a classe de Soja

Para a modelagem da classe de oliva o comportamento foi semelhante ao observado
para as classes de algoddo e soja. A sobreposi¢do da classe de arroz neste grupo se deve ao
fato de suas composigdes serem parecidas em relagdo aos componentes majoritarios do 6leo
vegetal. Na Figura 18 se constata esta caracteristica das amostras usadas na validagdo com as

demais classes e amostras.
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5.3.3. Uso dos modelos SIMCA para o conjunto de previsio

P N — ——
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Os modelos SIMCA das classes algoddo, soja e oliva, foram usados na classificagéo

das amostras do conjunto de predigdo, em que os resultados sdo observados na Tabela 5. E

importante ressaltar que os erros obtidos em uma classificagdo podem ser do tipo I, quando a

amostra avaliada ndo é classificada na sua classe verdadeira (falso negativo), e do tipo II,

quando a amostra ¢ classificada como pertencente a uma classe errada (falso positivo). Esses

dois tipos de erro podem acontecer simultaneamente quando uma amostra ndo ¢ classificada

em sua classe verdadeira (erro tipo I), mas é classificada em uma ou mais classes erradas (erro

tipo II) (GAMBARRA NETO et al., 2009).
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Tabela 5. Resultados da classificagdo SIMCA das amostras de predigdo das trés classes de
6leo vegetal

Amsostras Classe Modelada (n® de PCs)
Algodao Soja Oliva
Algodiio - 1 *
Algoddo - 2 ®
Algodio - 3 *
Soja-1 *
Soja-2 *
Soja-3
Oliva—1
Oliva -2
Oliva-3
Arroz—1
Arroz -2
Arroz -3
Arroz—4 NC
Arroz-5 *
Girassol — 1
Girassol — 2
Girassol — 3
Girassol — 4
Girassol — 5
Milho -1
Milho -2
Milho — 3
Milho — 4
Milho -5
Canola—1
Canola -2
Canola -3 NC
Canola -4
Canola -5

O simbolo * significa que a amostra foi classificada corretamente

* * * * *
* ¥ ¥ ¥ * *

* O * * O E W W

*  *

A predi¢do das classes de algoddo, soja e oliva, foi realizada com sucesso. Para as
classes com sobreposi¢do de agrupamentos, observou-se erro tipo I (falso positivo) para as
classes de canola (amostra de n? =3) e de arroz (amostra de n? =4); as demais amostras foram

classificadas corretamente ao nivel de 95% de probabilidade.

5.4. Construcdo de modelos de calibragio multivariada para predic¢io niio destrutiva de
viscosidade

Empregaram-se as técnicas de MLR, PCR e PLS a partir dos sinais de relaxa¢do em

T2 de RMN (Figura 7). A Tabela 6 contém os dados dos pardmetros dos trés modelos de
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calibragdo empregados para 65 amostras na faixa de viscosidade de 49.8 a 68,2 mPa.s a 25
g £

Tabela 6. Modelos de regressdo multivariada para predi¢do da viscosidade dindmica de 6leos

vegetais
METODO DE
——— FATORES RMSEP (mPa.s) CORRELACAO (R)
MLR - 2,35 0.83
PCR 6 2,17 0,85
PLS 5 2,19 0,84

* RMSEP — Raiz do erro médio quadratico

O odleo de arroz foi o mais viscoso e em todos os modelos houve tendéncia de sua
determinagdo de referéncia ter sido superestimada, caso em que se realizaram novas
regressdes sem as amostras de arroz, as quais sdo visualizadas na Tabela 7. Nesta nova

regressdo foram usadas 60 amostras na faixa de viscosidade de 49.8 a 58,6 mPa. S a 25 °C.

Tabela 7. Modelos de regressdo multivariada para predi¢éo da viscosidade dindmica de 6leos

vegetais, com exclusdo das amostras de arroz

METODO DE »
R FATORES RMSEP (mPa.s) CORRELACAO (R)
CALIBRACAO
MLR - 1.83 0.80
PCR 6 1,33 0,89
PLS 5 1.35 0,88

* RMSEP — Raiz do erro médio quadratico

Comparando-se as Tabelas 6 ¢ 7 e de acordo com os valores dos erros de calibragéo e
do coeficiente de regressdo, observa-se que o modelo PCR de regressdo incluindo todas as
amostras, foi o mais adequado para predi¢@io da viscosidade. Com a exclusdo das amostras de
arroz obtiveram-se melhores pardmetros de regressio com o modelo PCR; entretanto,
resultados muito similares sdo obtidos com PLS.

Na Figura 19 observa-se o grafico dos valores preditos de viscosidade em fungdo dos
valores determinados empregando-se os modelos de regressdo para as 65 amostras de 6leo

vegetal (incluindo-se o dleo de arroz).
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Figura 19. Curvas de regressdo para todas as amostras de oleos vegetais empregando-se

modelos: (a) MLR, (b) PCR ¢ (¢) PLS
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Na Figura 20 sdo detalhadas as curvas de regressdo da viscosidade medida pela
viscosidade predita pelos modelos MLR, PCR e PLS com exclusdo das amostras do éleo de

arroz.
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Figura 20. Curvas de regressdo com exclusdo das amostras de 6leos vegetais empregando-se
modelos: (a) MLR, (b) PCR e (¢) PLS
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Dois conjuntos foram selecionados de forma aleatéria constituindo um de calibragéo e
outro de validag@o para analisar o erro relativo de predi¢do do modelo PCR. Na Tabela 8 se

encontram os valores de referéncia com o valor predito e seu erro relativo correspondente.

Tabela 8. Resultado da validagdo do modelo PCR de calibragdo multivariada para

viscosidade contendo as amostras de arroz no modelo de calibragio

AMOSTRA PREDITO (mPa.s) REFERENCIA (mPa.s) Erro (%)
AL 1 58.6 57,6 1,7
AL 3 58.4 57,8 1.0
ALS 59.3 515 3.1
AL 6 60,2 57.0 5,6
AL 7 59.5 57.0 4.4
AL 8 574 56,9 09
AL9 58,5 56.8 3.0
AL 10 59.1 56.9 3.9
AL 14 56,2 56,5 -0,5
S1 57.1 50,8 124
52 54,6 51,7 5,6
S7 51,6 51.5 0,2
S11 53.1 51.4 3.3
512 54,2 513 5,7
S13 53.6 51.4 43
AR 3 62.5 65,0 -3.8
AR 4 62,4 679 -8.1

AR5 58.4 65,0 -10,2
C4 59,5 58,5 1,7
G2 51,1 51,3 -0.4
G5 50,1 499 0.4
AO3 59.5 57.8 2,9
AO 4 58,7 574 2.3
AO 5 58.9 583 1,0
AO 6 60,2 58,2 3.4
AO 10 584 56,9 2,6

AL = algodao; S = soja; AR = arroz e AO = azeite de oliva

Os maiores erros foram observados nas amostras de 6leo de arroz e em uma amostra
de soja, os quais foram superiores a 10%. Excluindo-se as amostras de arroz do modelo de

calibragio, obteve-se uma nova predi¢do das amostras em relagéo a viscosidade.
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Pode-se observar na Tabela 9, os novos valores de viscosidade preditos e seus erros
relativos. Os valores dos erros relativos foram menores que os obtidos anteriormente; desta
forma evidencia-se que os valores de viscosidade obtidos experimentalmente para o arroz
foram superestimados e ndo sdo representativos para a calibra¢do. A predi¢do da viscosidade

foi sempre menor com a exclusdo dessas amostras do conjunto de calibragéo.

Tabela 9. Resultado da validagdo do modelo PCR de calibragdo multivariada para

viscosidade com exclusdo das amostras de arroz no modelo de calibragéo

AMOSTRA PREDITO (mPa.s) REFERENCIA (mPa.s) Erro (%)
AL 1 57.0 57.6 -1,0
AL 3 56,8 57.8 -1,7
AL S 56,9 57.5 -1,0
AL 6 57.8 57,0 1.4
AL7 58.2 57.0 2,2
AL 8 56,2 56.9 -1,2
ALY 57.0 56.8 0,3
AL 10 57,2 56,9 0,5
AL 14 553 56,5 2,1
S1 54,0 50.8 6,3
S2 53,3 51,7 3,0
§7 50,7 51,5 -1.6
Sl 53.4 514 3.9
S12 53,5 31,3 43
S13 53.6 514 4.4
AR3 59,7 65,0 -8.1
AR 4 59.6 67,9 -122
AR5 58.8 65,0 9.5
C4 57.1 58,5 -2,3
G2 51.8 513 1.0
G5 51.8 49,9 37
AO3 58.6 57.8 1.4
AO4 584 57.4 1.8
AOS 58.5 58.3 0.4
AO 6 58,0 58,2 -0.4
AO 10 584 56,9 2,6

Com a predigio dos valores de viscosidade, evidencia-se que o erro da amostra de soja
(S1) com a exclusdo das amostras de arroz calculado, foi de 6,3%. Este valor corresponde a

metade do valor predito considerando-se todas as amostras de calibragdo inicialmente.
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Ademais, ocorreu uma melhoria dos erros do restante das amostras analisadas. Destaca-se que
os erros para as amostras de arroz foram sistematicamente menores que os seus valores de
referéncia, os quais forneceram alta diferenga entre os seus valores reais.

Com excecdo das amostras: S1, AR3, AR 4, AR 5, o erro obtido de predigdo para 22
amostras de cinco classes de 6leo vegetal (algoddo, soja, canola, girassol, azeite de oliva), em

relagdo as medidas, foi sempre menor que 6,3%.
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CAPITULO VI

6. CONCLUSOES E PROPOSTAS FUTURAS

6.1. Conclusdes

1) A andlise multivariada exploratéria (PCA e HCA) usando-se medidas ndo
destrutivas de RMN de baixo campo com diferentes tipos de oOleos vegetais, permite a
identificagdo de padrdes de agrupamento, reduzindo tempo e custos.

2) Os métodos propostos ndo requerem a preparagio de amostras e ndo necessitam do
uso de reagentes. Além disso, cada medida é efetuada em menos de 60 s. o que permite
implementar uma alta frequéncia de medigéo.

3) A estratégia de predigdo (SIMCA) ¢é adequada para diferenciar 6leos vegetais de
diferentes classes. Para os modelos SIMCA no nivel de 95% de probabilidade, houve 100%
de acerto para as classes de Algoddo, Soja e Oliva e de 90 % de coeréncia para os
agrupamentos sobrepostos (Algoddo + milho + canola; Soja + Girassol e Oliva + Arroz),

4) A predigdo da viscosidade dindmica é realizada com sucesso empregando-se
calibragdo multivariada pelos modelos PCR e PLS com medidas de RMN de baixo campo. Os
erros obtidos de predi¢do foram inferiores a 6,3 %.

Portanto, as metodologias propostas sdo alternativas viaveis para controle de qualidade
e predi¢do da viscosidade de 6leos vegetais, de forma rapida, precisa e de baixo custo. Por
outro lado, a caracteristica ndo destrutiva e do ndo uso de reagentes, ¢ vantagem que
viabilizam a amostra para futuros ensaios, e permitem estabelecer uma memoria técnica da

estabilidade, além de testes de contraprova mais rigorosos.
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6.2. Propostas futuras

Como propostas de continuidade deste trabalho, pretende-se abordar os seguintes
aspectos tematicos:

1) Construir um sistema em fluxo para eliminar o uso de medidas em
batelada.

2) Implementar maior nimero de amostras e explorar outras classes de
dleos vegetais de cultivares como mamona, gergelim e amendoim.

3) Estabelecer planejamentos experimentais para redugdo da
quantidade de amostras.

4) Estudar as propriedades reologicas empregando-se RMN e anélise
multivariada, de forma temporal.

5) Simular condi¢des de adulteragdes e limite de validade de 6leos
puros e misturas.

6) Desenvolver modelos de calibragdo multivariada explorando-se a
determinagdo da viscosidade e perfil de acidos graxos.

7) Aplicar novas técnicas quimiométricas de sele¢do de varidveis,

como algoritmo das proje¢des sucessivas.
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APENDICE

APENDICE I - Resultados de viscosidade dindmica

Tabela 10. Resultado de viscosidade para os tratamentos do 6leo de algodédo (mPa. s)
AL 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15

R1 57,7 583 579 574 576 570 570 570 568 570 568 566 3564 566 56,1
R2 576 580 578 573 574 570 570 569 568 569 568 568 564 565 559

R3 575 580 576 573 574 570 570 568 568 568 568 567 565 564 56,1

Tabela 11. Resultado de viscosidade para os tratamentos do 6leo de soja (mPa. s)
S 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15

R1 50,9 51,7 523 524 519 51,7 51,5 513 516 515 515 513 515 509 510
R2 508 517 524 522 519 516 51,5 514 516 51,5 513 513 514 51,0 509

R3 508 516 523 522 518 516 51,5 51,3 515 515 513 512 514 510 509

Tabela 12. Resultado de viscosidade para os tratamentos do éleo de oliva (mPa. s)
A0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

R1 56,7 582 579 574 583 582 566 571 57,5 570 568 568 570 579 574
R2 568 583 578 573 583 582 567 570 575 3569 567 568 568 580 574

R3 56,7 584 578 574 583 581 566 570 574 569 567 567 569 579 574

Tabela 13. Resultado de viscosidade para os tratamentos do 6leo de arroz (mPa. s)

AR 1 2 3 4 5

R1 68,1 65.4 65,0 67,9 65,0
R2 68,2 65.4 65,0 68,0 64,9
R3 68,2 65.3 65,0 67.9 65.0
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Tabela 14. Resultado de viscosidade para os tratamentos do 6leo de girassol (mPa. s)

G 1 2 3 4 5

Rl 51.6 51,2 51.1 49,8 49.8
R2 51,6 51.3 50,8 49,9 50,0
R3 51.6 51.3 50,9 498 49,9

Tabela 15. Resultado de viscosidade para os tratamentos do éleo de milho (mPa. s)

M 1 2 3 4 5

R1 56,8 56,4 56.5 56.6 35,9
R2 56.8 56,2 56,5 56,5 35.8
R3 56.8 56,2 56,5 56,4 55.8

Tabela 16. Resultado de viscosidade para os tratamentos do 6leo de canola (mPa. s)

C 1 2 3 4 5

R1 57,7 58.6 584 584 58,7
R2 57.5 58.5 58.7 58,5 58,6
R3 57.5 584 58,5 58,5 58,6
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