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RESUMO 

 

A aplicação da espectroscopia no estudo dos alimentos está ascensão, em 
decorrência da demanda do setor de alimentos para enfrentar os desafios 
relacionados às questões qualidade e autenticidade dos alimentos. O azeite 
virgem extravirgem (AOEV), é um dos principais alvos entre os produtos 
alimentícios. Apesar de existir uma legislação a fim de proteger esse alimento 
contra fraudes, ainda existem alguns pontos que necessitam de atenção, 
principalmente voltado a análises de controle de qualidade desse produto. Assim, 
esta tese tem como objetivo apresentar os avanços em espectroscopia de 
infravermelho na região do próximo utilizando a abordagem de equipamento 
portátil, MicroNIR combinado com análise estatística multivariada para controle 
de qualidade de AOEV. Para isso, foi desenvolvido estudos de caso com foco na 
classificação e detecção de adulteração de AOEV com óleos vegetais (soja, 
milho, canola e girassol). Os modelos PCA e SIMCA distinguiram as amostras 
comerciais de acordo com as informações contidas em seus rótulos; além disso, 
identificou as amostras de azeite no conjunto de dados com as misturas. Esses 
resultados estão em excelente concordância com os resultados físico-químicos 
que corroboram com os limites estabelecidos por lei. A precisão dos modelos PLS 
foi de 0,5 a 1,8% em massa para o modo de transmitância e de 1,7 a 4,6% em 
massa para o modo de refletância. A fim de validar os modelos propostos, foi feita 
a classificação e quantificação de óleo de soja para 60 amostras de azeite 
comercial apreendidas pela polícia estadual do Espírito Santo. Além disso, foram 
realizados testes físico-químicos (acidez, peróxido e absorção ultravioleta) em 
amostras comerciais. O modelo de regressão PLS construído para quantificar o 
óleo de soja apresentou coeficiente de determinação (R2) maior que 0,99, 
mostrando-se satisfatório. Os resultados mostraram que todas as amostras 
analisadas apresentaram alto teor de adulterante e não podem ser classificadas 
como azeite extravirgem. Com isso, a aplicação do MicroNIR e ferramentas 
quimiometricas podem ser utilizadas para o controle de qualidade de AOEV 
adulterado com óleos vegetais.  

 

   

Palavras-chave: azeite de oliva, controle da qualidade, NIR portátil, adulteração. 



 

 

 

ABSTRACT 

 

The application of spectroscopy in the study of food is on the rise, due to the 
demand of the food sector to face the challenges related to food quality and 
authenticity. Extra virgin olive oil (AOEV) is one of the main targets among food 
products. Although there is legislation to protect this food against fraud, there are 
still some points that need attention, mainly focused on quality control analysis of 
this product. Thus, this thesis aims to present the advances in infrared 
spectroscopy in the near region using the portable equipment approach, MicroNIR 
combined with multivariate statistical analysis for AOEV quality control. For this, 
case studies were developed focusing on the classification and detection of AOEV 
adulteration with vegetable oils (soybean, corn, canola and sunflower). The PCA 
and SIMCA models distinguished commercial samples according to the 
information contained on their labels; in addition, it identified the olive oil samples 
in the dataset with the blends. These results are in excellent agreement with the 
physical-chemical results that corroborate the limits established by law. The 
accuracy of the PLS models was 0.5 to 1.8 m% for transmittance mode and 1.7 
to 4.6 m% for reflectance mode. In order to validate the proposed models, the 
classification and quantification of soybean oil was carried out for 60 samples of 
commercial olive oil seized by the Espírito Santo state police. In addition, physical-
chemical tests (acidity, peroxide and ultraviolet absorption) were performed on 
commercial samples. The PLS regression model built to quantify soybean oil 
showed a coefficient of determination (R2) greater than 0.99, proving to be 
satisfactory. The results showed that all samples analyzed had a high adulterant 
content and cannot be classified as extra virgin olive oil. With this, the application 
of MicroNIR and chemometric tools can be used for the quality control of AOEV 
adulterated with vegetable oils. 

 

Keywords: olive oil, quality control, portable NIR, adulteration.  

 

 

  



 

 

LISTA DE FIGURA  

  

  

Figura 1. Mapa com a distribuição da produção mundial de azeite ano-safra 

2019/2020. (b) Consumo mundial de azeite por ano-safra. .............................. 23 

Figura 2.  (a) Evolução do número de publicações de AO e adulterações em 

relação aos anos, e (b) Nuvem de palavras a partir das palavras chaves mais 

utilizadas nas publicações. ................................................................................ 38 

Figura 3.a) Histograma do número de registro de publicações realizadas no 

período de 1998-2022; b) Relação das subáreas de publicações. (pesquisa 

realizada em 26/02/2022). Fonte: Base de dados web of science e Bibliometrix– 

Adaptada. .......................................................................................................... 43 

Figura 4. (a) Representação de molécula diatômica por duas esferas de massas 

m1 e m2 conectadas por uma mola (força constante k). (b) Sistema de variação 

anarmônico e suas possíveis transações eletrônicas representadas pelas setas. 

(Adaptada de Tibola et al.(2018) ....................................................................... 45 

Figura 5. Esquema com os principais componentes de um espectrômetro NIR.

 .......................................................................................................................... 47 

Figura 6. Esboço do princípio operacional LVF e os compartimentos internos do 

MicroNIR. .......................................................................................................... 55 

Figura 7. Acessórios do equipamento MicroNIR 1700.a) MicroNIR; b) Colar com 

molas; c) suporte de leitura lateral do do vial; d) suporte de leitura para gotas de 

líquido e) Suporte de leitura do fundo do vial; f) Suporte de leitura de cubeta para 

líquidos. ............................................................................................................. 56 

Figura 8. Espectros NIR portáteis das misturas de óleos AOEV/soja, 

AOEV/milho, AOEV/girassol e AOEV/canola, respectivamente, para o modo de 

transmitância. Espectros originais (a, c, e e g) e espectros pré-processados 

(b,d,g, eh) com primeira derivada. ..................................................................... 74 

Figura 9. Espectros NIR portáteis das misturas de óleos AOEV/soja, 

AOEV/milho, AOEV/girassol e AOEV/canola, respectivamente, para o modo de 



 

 

reflectância. Espectros originais (a, c, e e g) e espectros pré-processados (b,d,g, 

eh) com primeira derivada. ................................................................................ 75 

Figura 10.Resultados do modelo PLS para as misturas de óleos AOEV/soja (a), 

AOEV/milho (b), AOEV/girassol (c) e AOEV/canola (d) obtidas no NIR portátil 

usando o modo de transmitância. ..................................................................... 79 

Figura 11. Resultados do modelo PLS para as misturas de óleos AOEV/soja (a), 

AOEV/milho (b), AOEV/girassol (c) e AOEV/canola (d) obtidas no NIR portátil 

usando o modo de transmitância. ..................................................................... 80 

Figura 12. Loadings das variáveis latentes para ÓLEOS VEGETAIS AOEV/óleos 

vegetais adulterados em diferentes concentrações de soja (a/e), milho (b/f), 

girassol (c/g) e óleo de canola (d/h). Aquisição nos modos de transmissão e 

reflectância do NIR portátil. ............................................................................... 81 

Figura 13. Gráfico dos Scores (PC1 versus PC2) para as amostras de azeite 

virgem extra adulterado com diferentes concentrações de óleos de soja (a), milho 

(b), girassol (c) e canola (d). Dados obtidos de espectros NIR adquiridos no modo 

de transmitância. O tamanho do marcador refere-se ao teor de óleo vegetal em 

cada amostra. .................................................................................................... 86 

Figura 14. Gráfico dos Scores (PC1 versus PC2) para as amostras de azeite 

virgem extra adulterado com diferentes concentrações de óleos de soja (a), milho 

(b), girassol (c) e canola (d). Dados obtidos de espectros NIR adquiridos no modo 

de transmitância. O tamanho do marcador refere-se ao teor de óleo vegetal em 

cada amostra. .................................................................................................... 86 

Figura 15 - Loadings de PC1 e PC2 para as amostras de AOEV adulteradas com 

diferentes concentrações de óleos de soja (a), milho (b), girassol (c) e canola (d). 

Os dados do espectro NIR correspondem ao modo de transmitância. ............. 88 

Figura 16. Loadings de PC1 e PC2 para as amostras de AOEV adulteradas com 

diferentes concentrações de óleos de soja (a), milho (b), girassol (c) e canola (d). 

Os dados do espectro NIR correspondem ao modo de reflectância. ................ 89 

Figura 17.Scores (a) e loadings (b) parcelas de PC1 versus PC2 para as 12 

amostras comerciais de azeite analisadas no modo de transmitância do NIR 

portátil. .............................................................................................................. 91 



 

 

Figura 18. Scores (a) e loadings (b) parcelas de PC1 versus PC2 para as 12 

amostras comerciais de azeite analisadas no modo de reflectância do NIR portátil.

 .......................................................................................................................... 92 

Figura 19. Modelo SIMCA para amostras comerciais AOEV e marcas AOEV 

blends, analisadas no modo de transmitância de NIR portátil versus classe de 

distância normalizada 1. .................................................................................... 93 

Figura 20. Scores o modelo SIMCA de uma classe (AOEV) para azeites 

extravirgens comerciais, misturas AOEV e óleos vegetais, analisados no modo 

de transmissão de NIR portátil com regiões de confiança em nível de confiança 

de 50%, 90%, 95% e 99%. ................................................................................ 94 

Figura 21. Projeção de amostras previstas do conjunto de teste em Scores PCA 

de um modelo SIMCA de uma classe (AOEV) com um nível de confiança de 95%.

 .......................................................................................................................... 96 

Figura 22. Gráfico normalizado da distribuição das amostras e à distância da 

classe AOEV e das amostras previstas de conjunto de teste com quatro misturas 

definidas: a) AOEV/óleo de soja; b) AOEV/óleo de milho; c) AOEV/óleo de 

girassol; e, d) óleo AOEV/canola. ...................................................................... 97 

Figura 23.Acessório para análise de líquidos em cubeta acoplado ao MicroNIR.

 ........................................................................................................................ 105 

Figura 24. Valores experimentais para as análises de (a) acidez e (b) peróxido 

realizadas nas amostras apreendidas ............................................................. 108 

Figura 25. Resultado das análises da absorbância no ultravioleta, com os valores 

de extinção específica nos comprimentos de onda de 270 e 232 nm assim como 

K calculado. .................................................................................................. 110 

Figura 26.Espectros de infravermelho na região do próximo para as amostras de 

azeites apreendidas (a) brutos, e (b) tratados com a primeira derivada. ........ 118 

Figura 27.Gráficos de Scores para amostras de azeite apreendidas juntamente 

com amostras de óleo composto, AOEV comerciais e óleo de soja, e os (b) 

loadings referentes as PC’s 1 e 2. ................................................................... 119 



 

 

Figura 28. (a) Gráficos dos valores preditos e de referência de óleo de soja na 

curva de 40 a 100 m% em AOEV/óleo de soja com 95% de confiança. (b) elipse 

de confiança EJCR. ......................................................................................... 120 



 

 

 

LISTA DE TABELAS  

  

Tabela 1.Composição de ácidos graxos presentes no azeite de oliva. ............. 25 

Tabela 2. Classificação do azeite de oliva em grupos de acordo a processo de 

extração, matéria-prima e tecnologia empregada. ............................................ 30 

Tabela 3.Limites físico-químicos estabelecidos para qualidade de azeite e óleo 

de bagaço de oliva. ........................................................................................... 32 

Tabela 4. Resumo dos principais artigos mais citados para classificação e 

quantificação de azeite de oliva a partir de espectros NIRs. ............................. 48 

Tabela 5. Espectrômetros NIR portáteis e suas principais características, 

considerando as informações disponíveis de seus fabricantes. ........................ 53 

Tabela 6. Resultados físico-químicos de acidez, índice de peróxido e valores de 

extinção ultravioleta. .......................................................................................... 71 

Tabela 7. Ácidos graxos presentes em azeites e óleos vegetais. ..................... 76 

Tabela 8. Comparação entre modelos PLS para o modo de reflexão e 

transmissão. ...................................................................................................... 78 

Tabela 9. Comparação entre os valores de predição (m%) dos modelos de SS 

para análise de amostras comerciais de azeite de oliva utilizando NIR portátil no 

modo de aquisição de transmissão. .................................................................. 83 

Tabela 10. Variância explicada do primeiro, segundo e terceiro PC dos dados 

adquiridos nos modos de transmissão e reflexão. ............................................ 84 

Tabela 11.  Matriz de confusão do SIMCA um modelo de classe para AOEV como 

uma classe alvo. ................................................................................................ 95 

Tabela 12. Valores de acidez, peróxido e extinção específica descritos nos 

rótulos das marcas analisadas, assim como quantidade de amostras para cada 

marca. ............................................................................................................. 101 

Tabela 13.Valores experimentais para as análises de acidez realizadas nas 

amostras apreendidas. .................................................................................... 111 



 

 

Tabela 14. Valores experimentais para as análises de peróxido realizadas nas 

amostras apreendidas. .................................................................................... 113 

Tabela 15. Valores experimentais para as análises da absorbância no ultravioleta 

realizadas nas amostras apreendidas. ............................................................ 115 

Tabela 16. Valores de previsão de óleo de soja presente nas amostras de azeites 

aprendidas pela PC-ES aplicado ao modelo PLS. .......................................... 121 

 

 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

 

 

 

 

 



 

 

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS 

A.C: Antes de Cristo 

AD: Azeite desodorizado 

ANVISA: Agência Nacional de Vigilância Sanitária  

AO: Azeite de oliva 

AOEV: Azeite de oliva extravirgem  

AOL: Azeite oliva lampante 

AOV: Azeite de oliva virgem 

AR: Azeite refinado 

ATR-FTIR: Attenuated total reflection - Fourier transform infrared  - Reflexão total 

atenuada - infravermelho com transformada de Fourier 

Cal: Calibração  

CG: Cromatografia Gasosa 

CLAE: Cromatografia líquida de alta eficiência 

CLS: Classical Least Squares - Mínimos quadrados clássicos 

CNIRS: Comitê de bibliografia NIR 

COD: código 

COI: Conselho Oleícola Internacional  

EFS: Extração em fase sólida 

ES: Espírito Santo  

EM: Espectrometria de massas 

EUA: Estados Unidos da América  

FT:  Fourier transform - Transformada de Fourier  

InGaAs: Arseneto de gálio e índio 

iPLS: regressão dos mínimos quadrados parciais por intervalo 

IV: Infravermelho  



 

 

LDA: Linear Discriminant Analysis - Análise discriminante linear 

LED: light emitting diode - diodo emissor de luz 

LOD: Limit of detection - Limite de detecção  

LOQ: Limit of quantification - Limite de quantificação  

LVF: Linearly variable filter - filtro linearmente variável 

MAPA: Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento  

meq: miliequivalente  

MIR: Mid-infrared - infravermelho médio 

MLR: Multiple linear regression - Regressão linear múltipla 

NIR:  Near infrared – Infravermelho próximo 

OA: óleo de avelã 

OAM: óleo de amendoim 

OC: óleo de canola 

OCA: óleo de cartamo 

OF: óleo de fritura 

OG: óleo de girassol 

OGE: óleo de gergelim 

OM: Óleo de milho 

ON: óleo de noz 

OS: óleo de soja 

OLL: dilinoleil-oleil glicerol  

OOL: Dioleoil-linoleoil-glicerol  

OOO: Trioleína  

PC: Principal Components - Componente principal  

PCA: Principal Components Analysis – Análise de componentes principais 

PC-ES: Polícia Civil do Espírito Santo 



 

 

PCR: Principal Component Regression - Regressão do Componente Principal 

PLS: Partial Least Squares - Mínimo Quadrado Parciais 

PLS-DA: Partial Least Squares discriminant analysis - análise discriminante pelo 

método dos mínimos quadrados parciais  

POL: Palmitoil-oleoil-linoleoil-glicerol  

POO: Dioleoil-palmitoil glicerol  

RDC: Resolução da Diretoria Colegiada  

RDCV: repeated double cross-validation - validação cruzada dupla repetida 

RMN: Ressonância magnética nuclear  

RMSEC: Root Mean Square Error of Calibration - Erro quadrático médio de 

calibração 

RMSEP: Root Mean Square Error of Prediction - Erro quadrático médio de 

predição 

RMSECV: Root Mean Square Error of Cross Validation - Erro quadrático médio 

da validação cruzada 

Rpm: rotações por minuto  

SIMCA: Soft Independent Modeling of Class Analogy - Modelagem Suave 

Independente de Analogia de Classe 

UV – spectroscopy:  Ultraviolet spectroscopy - Espectroscopia ultravioleta  

UV-VIS spectroscopy: Ultraviolet–visible spectroscopy - Espectroscopia 

ultravioleta no visível 

VL: Variável latente 

 

  



 

 

SUMÁRIO 

1 INTRODUÇÃO .......................................................................................................................... 19 

2 ESTADO DA ARTE .................................................................................................................. 21 

2.1 AZEITE DE OLIVA – HISTÓRICO, CONSUMO E PRODUÇÃO ........................................................... 21 

2.2 COMPOSIÇÃO QUÍMICA .............................................................................................................. 24 

2.3 CONTROLE DE QUALIDADE E CLASSIFICAÇÃO DE AZEITE DE OLIVA ............................................ 28 

2.3.1 Parâmetros de qualidade convencional para azeite de oliva – análises físico-químicas ... 31 

2.3.2 Fraudes e adulteração em azeite de oliva extravirgem ...................................................... 33 

2.3.3 Técnicas analíticas utilizadas no controle de qualidade de azeite de oliva extravirgem .... 35 

2.4 INFRAVERMELHO ................................................................................................................. 39 

2.4.1Histórico e evolução da espectroscopia de infravermelho na região do próximo ................ 40 

2.4.2 Infravermelho na região do próximo ................................................................................... 44 

2.4.3 NIR e controle de qualidade de azeite de oliva................................................................... 48 

2.4.4 Portabilidade NIR ................................................................................................................ 51 

2.4.5 Micro espectrômetro portátil na região do infravermelho próximo (microNIR) ................... 54 

2.5 QUIMIOMETRIA ..................................................................................................................... 58 

2.5.1 ANÁLISE POR COMPONENTES PRINCIPAIS – PCA ...................................................... 59 

2.5.2 MODELAGEM SUAVE INDEPENDENTE DE ANALOGIA DE CLASSE - SIMCA ............. 60 

2.5.3 REGRESSÃO POR MÍNIMOS QUADRADOS PARCIAIS - PLS ........................................ 61 

3 OBJETIVO GERAL ................................................................................................................... 64 

3.1 OBJETIVOS ESPECÍFICOS ........................................................................................................... 64 

4 APLICAÇÃO 1 .......................................................................................................................... 65 

4.1METODOLOGIA ...................................................................................................................... 66 

4.1.2 Amostras ............................................................................................................................. 66 

4.1.3 Propriedades físico-químicas .............................................................................................. 66 

4.1.3.1 Acidez ............................................................................................................................... 67 

4.1.3.2 Peróxido ........................................................................................................................... 67 

4.1.3.3 Espectrofotometria ultravioleta (UV) ................................................................................ 67 

4.1.3.4 MicroNIR e quimiometria .................................................................................................. 68 

4.2 RESULTADOS E DISCUSSÃO .............................................................................................. 70 

4.2.1 Propriedades físico-químicas .............................................................................................. 70 

4.2.2 MicroNIR e Análise Quimiométrica ..................................................................................... 72 

4.2.2.1 PLS ................................................................................................................................... 77 

4.2.2.2 Modelos PCA e SIMCA .................................................................................................... 84 

4.3 CONCLUSÃO ......................................................................................................................... 97 

5 APLICAÇÃO 2 .......................................................................................................................... 99 

5.1 METODOLOGIA ................................................................................................................... 100 



 

 

5.1.1 Amostras e Reagentes ...................................................................................................... 100 

5.1.2 Análises físico-químicas .................................................................................................... 102 

5.1.2.1Acidez .............................................................................................................................. 102 

5.1.2.2 Peróxido ......................................................................................................................... 103 

5.1.2.3 Absorbância no Ultravioleta ........................................................................................... 104 

5.1.2.4 Espectroscopia na região do infravermelho próximo (NIR) ........................................... 104 

5.1.2.5 Análise por Componentes Principais (PCA) .................................................................. 105 

5.1.2.6 PLS ................................................................................................................................. 106 

5.2 RESULTADOS E DISCUSSÃO ............................................................................................ 107 

5.2.1 Análises físico-químicas .................................................................................................... 107 

5.2.2 Espectroscopia NIR portátil ............................................................................................... 118 

5.3 CONCLUSÃO ....................................................................................................................... 122 

6 CONCLUSÃO ......................................................................................................................... 123 

7 REFERÊNCIAS ....................................................................................................................... 124 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



19 

 

 

1 INTRODUÇÃO 

 

O azeite de oliva (AO), diferente dos óleos vegetais que são extraídos de 

sementes e grãos, é extraído do fruto, especificamente do mesocarpo, parte mais 

suculenta da azeitona. O processo não utiliza nenhum solvente para tal extração. 

Além disso, para o consumo, o azeite não precisa passar pelo processo de refino, 

como os óleos vegetais que necessitam desse processo para retirar alguns 

compostos, por exemplo, a clorofila1. 

A produção e consumo de azeite de oliva tem crescido consideravelmente não 

somente na bacia do mediterrâneo, onde sua produção é predominante, mas em todo 

mundo.2 Em decorrência de sua composição química a ingestão desse óleo tem 

aumentado, por ajudar a prevenir doenças cardiovasculares, câncer e outras 

enfermidades. Assim como os óleos vegetais, os azeites de oliva, são formados por 

uma mistura de compostos, tendo principalmente triacilgliceróis, diacilgliceróis, ácidos 

graxos livres e alguns compostos fenólicos.2,3 

Devido a sua composição química, nutricional e sensorial própria, o azeite de 

oliva tem um alto valor comercial, somado a isso, o grande consumo torna este 

produto alvo constante de fraudes e adulterações.4 Muitos são os fatores que podem 

alterar a qualidade dos azeites de oliva, esses fatores vão desde o cultivo agrícola, 

condições sazonais, maturação, armazenamento e processo industrial até chegar ao 

produto comercializado. Com isso, todas as etapas são levadas em consideração para 

a boa qualidade.5  

A adulteração mais comum é a adição de azeites refinados, óleos 

principalmente vegetais ou minerais de baixo valor. Com isso, se faz necessário o uso 

de metodologias de análises rápidas para controle de qualidade desse produto.6,7O 

Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento (MAPA) determinou uma 

normativa (Portaria nº 419)8 para a determinação dos tipos de azeite e qualidade no 

mercado brasileiro, de acordo com critérios internacionais, eles podem ser 

classificados como: Azeite de oliva extra virgem (com no máximo 0,8%v/v de ácido 

oleico), Azeite de oliva virgem comum(com no máximo 3,3%v/v de ácido oleico), 

Azeite de oliva refinado (com no máximo 0,3%V/V de ácido oleico) e azeite de oliva 

(com no máximo 1%V/V de ácido oleico). 



20 

 

 

Análises químicas clássicas são bastante empregadas para traçar origem, 

determinar os compostos presentes em azeites de oliva, 9  além de observar 

adulterações e fraudes. Dentre as técnicas pode-se destacar o uso das 

espectrométricas,10,11 de separação acopladas a diferentes sistemas de detecção,12 e 

ressonância magnética nuclear (RMN). 13  Na literatura, há diversos trabalhos 

utilizando a espectroscopia para a análise de óleos, visto que há muitas regiões de 

interesse, que diferenciam os óleos vegetais dos azeites. Um estudo aborda a 

comparação entre o infravermelho na região do médio e próximo para análise de óleos 

e aplicações quimiométricas.14 Sánchez, Moreda e García (2013)15 descreve que a 

banda de 670 nm, coincide com a absorção de clorofilas, que estão presentes 

principalmente nos azeites de oliva.  Uma ampla faixa de absorbância existe por volta 

de 1220 nm, possivelmente do óleo e devido aos sobretons das vibrações de 

estiramento C-H e CH═CH–. Este trabalho demonstra a aplicabilidade do 

infravermelho para o controle de qualidade de azeites, sendo possível identificar 

compostos importantes nos óleos. Principalmente com a associação destas técnicas 

a ferramentas quimiométricas. 
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2 ESTADO DA ARTE 

 

2.1 AZEITE DE OLIVA – HISTÓRICO, CONSUMO E PRODUÇÃO 

 

O azeite de oliva extravirgem (AOEV), é o produto obtido da azeitona, fruto da 

oliveira pertencente à família Oleaceae e ao gênero Olea, e sua espécie denominada 

Olea europaea L. Entre as espécies de oliveiras, apenas esta espécie possui frutos 

que podem ser consumidos. A origem das oliveiras não é bem definida, há relatos em 

10.000 a.C., já era cultivada na região da bacia mediterrânea.16 

A partir então fruto da oliveira, produz-se o azeite, a etimologia da palavra árabe 

“az-zaitun” tem por significado o suco da azeitona. Em que seu consumo iniciou ao 

longo dos anos, em paralelo ao crescimento do cultivo das oliveiras e processamento 

da azeitona. Há registros de que no século VII a.C., já se utilizava na culinária, como 

combustível, para fins medicinais, religiosos, iluminação, entre outras aplicações do 

azeite. 16,17 

Por muitos anos o cultivo desta árvore era apenas restrito as regiões da bacia 

mediterrânea e alguns países da África, devido as condições climáticas favoráveis 

(índices pluviométricos, acidez do solo e temperatura) para a produção de bons frutos. 

Com passar do tempo e as colonizações dos povos o plantio foi disseminando por 

outros países, como Estados Unidos, Chile, Austrália e outros.18 As primeiras mudas 

de oliveira no Brasil, vieram há quase dois séculos. Espécies especificas de oliveiras 

obtiveram melhor adaptação nos Estados de clima mais frios como Rio Grande do 

Sul, Santa Catarina a partir de 1948. A expansão para outros Estados como São 

Paulo, Minas gerais e Espírito Santo só foi possível, após modificações não científicas 

para que estas plantas pudessem se adequar ao clima, além de estudos em técnicas 

de cultivo para melhorar a qualidade dos frutos produzidos.18,19 

Os povos romanos, também tiveram grande desempenho na disseminação do 

azeite, bem como para processo de obtenção, devido ao grande comercio e consumo. 

Com isso, a maneira rudimentar de espremer as azeitonas em pilões de pedra, foram 

ficando defasadas em relação a demanda crescente do comércio de azeite.14   
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A partir disso, o método de obtenção do azeite passou a utilizar britagem e 

prensas de rosca de madeira ou ferro. Ao longo dos anos foram surgindo processos 

mais rápidos como a prensagem hidráulica e na segunda metade do século XX, o 

sistema de centrifugação que contribuíram de maneira eficaz, principalmente, levando 

em consideração os sistemas automatizados, e a produção podendo ser de forma 

contínua ou batelada.17,18  

As azeitonas após colheita e armazenamento correto, antes de iniciarem os 

processos físicos ao qual são submetidas para a extração do óleo, são lavadas para 

que fiquem livres de impurezas e a partir daí, são encaminhadas para o esmagamento 

do fruto. Uma pasta é o produto deste esmagamento, que pode ser feito por rolos ou 

discos trituradores. Entre as etapas de produção, destaca-se a malaxação, em que 

esta pasta sofre o processo de extração em um tanque aquecido com temperatura 

controlada entre 20º a 35ºC e esse processo ocorre sob agitação com velocidade 

aproximada entre 15- 30 rpm. Nessa etapa, a coalescência favorece a separação da 

fase aquosa do óleo.20 

Após a malaxação, no processo de batelada, o produto obtido é prensado e de 

fato o sólido restante (torta) é separada do óleo e da fase aquosa, em que esses 

últimos passam por um decantador e separa o óleo da fase aquosa. Após isso, o óleo 

extraído é filtrado para remover os sólidos que não ficaram na “torta”. No processo de 

forma contínua, logo depois da malaxação, o produto obtido é direcionado ao 

decantador e em seguida a centrífuga, ocorrendo a separação do azeite dos sólidos 

e da fase aquosa. Entre os dois processos, o de forma contínua apresenta melhores 

resultados quando comparado de batelada devido a pureza e a eficiência do método 

devido ao volume de produto gerado, no entanto os gastos com equipamentos é mais 

elevado.18 

 Muitos são os fatores que podem alterar a qualidade dos azeites de oliva, 

esses fatores vão desde o cultivo agrícola, condições sazonais, maturação, 

armazenamento e processo industrial até chegar ao produto comercializado. Com 

isso, todas as etapas são levadas em consideração para a boa qualidade.5,21 

A automatização da produção, juntamente com os investimentos na agricultura, 

além dos benefícios nutricionais dos azeites de alta qualidade fizeram o mercado 
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expandir de forma exponencial aumentando muito o consumo e por consequência a 

produção.22 

A Figura 1, ilustra (a) a distribuição da produção mundial de azeite, ano-safra 

2019/20 (b) o consumo em toneladas de azeite por 25 países nos últimos cinco anos 

em relação a safras.  Os maiores produtores no mundo são Espanha e Túnisia com 

1125x103 e 440x103 toneladas de azeite (2019/20), em relação ao Brasil, a produção 

está entre 0-3500 toneladas.com base nos dados do Conselho Oleícola Internacional 

(COI). Em dados mais recentes para o ano da safra de 2020/21 a produção e consumo 

mundial foi de aproximadamente 3,4x106 e 3,1x106 toneladas, respectivamente. Entre 

os países produtores, destaca-se a Espanha que domina cerca de 46,1% da 

produção.23,24 

Figura 1. Mapa com a distribuição da produção mundial de azeite ano-safra 

2019/2020. (b) Consumo mundial de azeite por ano-safra.  

 
Fonte: (adaptada de COI, disponível em: https://www.internationaloliveoil.org/wp-
content/uploads/2021/12/IOC-Olive-Oil-D 
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A busca pela qualidade de azeite, faz com que os países que tenham baixa 

produção, importar este produto. Entre os países que mais importam azeite, destaca-

se o Estados Unidos e o Brasil com o primeiro e segundo lugar como os maiores 

importadores de azeite. Na safra de 2019/2020 esses países importaram cerca de 391 

e 103 mil toneladas representando um aumento de 20,7% e 12,8% maior que a safra 

do ano anterior para Estados Unidos e Brasil, respectivamente.25 Além da qualidade, 

os consumidores estão interessados no sabor e aroma que este produto oferece para 

culinária e nos benefícios nutricionais que são provenientes da composição química 

que o forma. 

 

2.2 COMPOSIÇÃO QUÍMICA  

 

O óleo extraído do fruto da oliveira, tem em sua composição uma mistura de 

compostos, sendo alguns deles responsáveis por características únicas do azeite. 

Majoritariamente estão presentes os triacilgliceróis, e outros componentes como 

ácidos graxos livre, hidrocarbonetos, compostos fenólicos voláteis, pigmentos, 

esteróis e outros que completam a composição química deste produto.3,26 

Entre os ácidos graxos (ácidos carboxílicos de cadeia aberta) presentes no azeite, 

destaca-se por exemplo, o esteárico (C18:0), oleico (C18:1), linoleico (C18:2), 

linolênico (C18:3), palmítico (16:0) e palmitoleico (16:1) e outros, em menores 

proporções estão os ácidos eicosanóico (20:0) heptadecanóico (17:0) e o mirístico 

(14:0) e outros. Esses ácidos podem sofrer alteração em suas quantidades em função 

da localidade onde o fruto foi colhido devido aos diferentes fatores como clima, solo, 

latitude, além disso, a composição dos ácidos graxos é dependente do grau de 

maturação do fruto.26,27  O Codex Alimentarius28 e outros órgãos também definem 

limites para as proporções desses ácidos graxos em azeite, em função da variedade 

e qualidade, estes valores estão listados na Tabela 1 
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Tabela 1.Composição de ácidos graxos presentes no azeite de oliva. 

Ácido graxo 

Nº de carbono: 

nº de 

insaturações 

Variação 

da 

%m/m 

mínima 

e 

máxima 

Estrutura química 

Ácido mirístico (C14:0) 0,0 – 

0,05 
 

Ácido palmítico (C16:0) 7,5 – 

20,0  

Ácido 

palmitoleico 

(C16:1n9) 0,3 – 3,5 

 

Ácido 

heptadecanóico 

(C17:0) 0,0 - 0,3 

 

Ácido 

heptadecenóico 

(C17:1n10) 0,0 - 0,3 

 

Ácido esteárico (C18:0) 0,5 – 5,0 

 

Ácido oleico (C18:1n9) 55,0 - 

83,0 
 

Ácido linoleico (C18:2n9,12) 3,5 – 

21,0  
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Ácido 

linolênico 

(C18:3n9,12,15) <1,5 

 

Ácido 

araquidíco 

(C20:0) 0,0 - 0,6 

 

Ácido behénico (C22:0) 0,0 -0,2 

 

Ácido 

lignocérico 

(C24:0) 0,0 -0,2 

 

Fonte: Codex Alimentarius (2001). 

No Brasil, os limites destes ácidos seguem os padrões internacionais 

mencionados na Tabela 1, bem como os limites para os ácidos graxos de isomeria 

trans (C18:1t, C18:2t e C18:3t) em que são permitidos para o C18:1t e para a soma 

dos isômeros C18:2t e C18:3t concentrações menores que 0,05% em ambos os 

casos.26,28 

Os ácidos graxos presentes, são classificados de acordo com o número de 

ligações químicas que fazem, desta maneira são classificados como saturados, 

aqueles que apresentam apenas ligações simples, por exemplo, o ácido esteárico, 

mirístico e outros. Os que possuem uma ligação dupla e as demais simples e aqueles 

que tem duas ou mais duplas, são conhecidos como ácidos monoinsaturados e poli-

insaturados, respectivamente. São exemplos dos das duas classificações ácido 

oleico, palmitoleico e linoleico e linolênico.29 As estruturas químicas dos principais 

ácidos graxos presentes estão na Tabela 1, a configuração natural dos ácidos graxos 

insaturados é a configuração cis. 

A partir das reações de três ácidos graxos com uma molécula de glicerol, são 

formados os triacilgliceróis. Estes podem ser usados como índice de qualidade de 

azeite e as composições formadas podem conceder caráter próprio aos azeites, 

modificando o ponto de fusão, solubilidade e viscosidade.27 

No azeite, em sua maioria são os formados a partir da ligação entre os ácidos 

oleicos, devido a maior concentração destes como pode ser observado na Tabela 1, 
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este composto é conhecido como trioleína (OOO). Os triacilgliceróis em menores 

proporções são formados pela combinação de outros ácidos graxos, a exemplo, 

encontra-se o dioleoil-linoleoil-glicerol (OOL), dioleoil-palmitoil-glicerol (POO), 

palmitoil-oleoil-linoleoil-glicerol (POL), a proporção é determinada pela disponibilidade 

dos ácidos livres.27 

Ainda sobre a fração saponificável do azeite, que inclui os ácidos graxos, 

triacilgliceróis, há também os compostos glicerídeos, que são resultantes de reações 

incompletas para a formação dos triacilgliceróis, dando origem aos diacilglicerois e 

monoacilgliceróis. 16,30 

Outros componentes em menor proporção também são considerados, a fração 

insaponificável, sendo eles, hidrocarbonetos, tocoferóis, pigmentos, compostos 

fenólicos, esteróis e compostos volatéis 31  Essa fração também tem a qualidade 

influenciada conforme as condições de plantio.32    

Os hidrocarbonetos, mais abundantes presentes no azeite são esqualeno e β 

– caroteno, desses dois, o que possui maior concentração é o esqualeno, tendo 

pequena participação em efeitos benéficos a saúde.26 O β – caroteno, fonte de 

vitamina A no azeite, tem função antioxidante, estabilizante natural, além de ser 

responsável pelo aroma e parte da pigmentação.33 

Outro composto que possui características antioxidantes no azeite são os 

tocoferóis, que são fontes de vitamina E. Entre os principais, se destaca o α-tocoferol, 

que auxilia na identificação do grau de maturação do azeite, visto que em frutos mais 

maduros a concentração é menor.26,34 

A coloração do azeite, podendo ser esverdeada ou amarelada é proveniente 

da junção de derivados da clorofila e compostos carotenoides respectivamente.35 Os 

derivados da clorofila responsáveis pela pigmentação são principalmente, clorofila a 

e b, feofitina a e b. Os caratenoides são: β -caroteno, luteína, violaxantina, neoxantina 

e outras xantofilas).36 

Esteróis são afetados pelo plantio, ano de safra, armazenamento do fruto, 

processamento do óleo e processo de refino. Este último faz com que os esteróis 

sejam importantes na diferenciação de azeites e óleos vegetais, visto que, a partir do 

refino do azeite os níveis de esteróis diminuem.26,37 
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Aos compostos fenólicos, são atribuídas as características de maior benefício 

à saúde, contribuindo com a composição nutricional do azeite. Entre eles, destacam 

a oleuropeína, tirosol e o hidroxitirosol, esse último tem a maior capacidade 

antioxidante, em relação aos outros, por combater radicais livres.38 

Os compostos voláteis presentes no azeite, são formados por diversos grupos 

funcionais, em torno de duzentos e oitenta compostos foram detectados. Evidencia-

se que vinte desses compostos são responsáveis pelo sabor e aroma do azeite. Em 

azeites de pior qualidade, esses compostos apresentam-se em maior proporção, visto 

que são provenientes de frutos mais maduros.26 

Constituintes menores proporções também são encontrados na composição 

química do azeite, que podem ser reduzidos à medida que o azeite é refinado, ou 

quando é submetido a filtrações sucessivas. Esses compostos são principalmente 

fosfolipídios e proteínas.26 

Além da qualidade proporcionada pela composição química do azeite, a 

genuinidade é um assunto que vem despertando interesse em todo mundo, visto o 

grande número de casos que tem sido visto sobre adulterações neste produto. A partir 

disto, o controle de qualidade e autenticidade dos azeites tem sido levada em maior 

consideração não somente pelos consumidores para garantir a proteção do que está 

sendo consumido, mas também por cientistas que procuram novos métodos para 

detectar fraudes cada vez mais elaboradas.2,39 

 

2.3 CONTROLE DE QUALIDADE E CLASSIFICAÇÃO DE AZEITE DE OLIVA 

 

A qualidade de um produto de acordo com a ISO 9000, é definida a partir do 

nível em que as propriedades associadas a esse produto estejam dentro das 

exigências estabelecidas.40 Essas exigências, são normalmente regulamentos que 

são criados por organizações e autoridades oficiais com intuito de suprimir as fraudes. 

A preocupação é maior no que se refere ao AO do tipo extravirgem, em razão do valor 

comercial em relação aos demais tipos. Portanto, a autenticação desse produto 

engloba avaliar os limites estabelecidos e descritos nos rótulos, possíveis 
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falsificações, essencialmente com adição de outros óleos vegetais de menor 

qualidade, além de rastreio de originalidade botânica e geográfica.41  

As normativas que regulam o AO, foram estabelecidos por organizações de 

diferentes nacionalidades, a exemplo os mais citados: Comissão Europeia de 

padrões42 Codex Alimentarius43,44 Departamento de Agricultura dos Estados Unidos, 

45 COI.46,47 Este último, comumente está sendo mais utilizado como referência na 

classificação de AO em todo o mundo.  

Embora, haja sempre atualizações dos limites estabelecidos, e a inserção de 

novas técnicas analíticas para o controle de qualidade dos AOs, a discussão entre os 

pesquisadores da área tem sido cada vez maior em relação aos padrões e limites, e 

a eficiência das metodologias normatizadas para a qualidade e pureza dos AOs.6 

No Brasil os órgãos competentes para fiscalizar, garantir a qualidade, 

autenticidade do azeite, bem como a definição, classificação e tipo, são a Agência 

Nacional de Vigilância Sanitária (ANVISA)48 e o MAPA8. Em que ambos têm seus 

regulamentos em conformidade com os órgãos internacionais, Codex Alimentarius e 

o COI. 

As principais diretrizes que regem o que é o azeite, classificação, registro, 

rotulagem e qualidade no Brasil, são as INSTRUÇÃO NORMATIVA DE 01/02/2012 

publicada pelo MAPA e a Resolução da diretoria colegiada - RDC 270 DE 23/09/2005 

reportada pela ANVISA, ambas portarias sofrem revisão e são retificadas à medida 

que novas pesquisas são conhecidas a respeito desse óleo. 

Diante disso, o azeite de oliva é descrito como o óleo extraído de forma 

exclusiva fruto da oliveira Oleacaea Olea L. sem nenhuma adição de outro óleo ou 

fruto e semente, e sua extração deve ser unicamente mecânica sem interferência de 

solvente para a produção do azeite.8  

A partir do fruto da oliveira, também é possível ser extraído o óleo de bagaço 

de oliva que é definido como produto extraído do bagaço do fruto, podendo ser 

submetido a processos físicos ou químicos, ou seja, extração com solvente, também 

não podendo ser adicionado nenhum óleo de fruto ou semente.8 

Seguindo a normativa do MAPA nº1, Artigo 6º, Inciso 1º, o azeite de oliva e o 

óleo de bagaço de oliva são classificados em grupos e tipos quanto a matéria-prima, 
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processo e tecnologias empregadas. Essas classificações estão descritas na Tabela 

2. 

Tabela 2. Classificação do azeite de oliva em grupos de acordo a processo de 

extração, matéria-prima e tecnologia empregada. 

 

Grupo Descrição 

Azeite de oliva virgem 

produto extraído do fruto da oliveira a partir de sistemas 

mecânicos ou processos físicos com temperatura 

controlada desde que não haja alteração do produto 

original, podendo sofrer processos como decantação, 

filtração, centrifugação e lavagem. 

Azeite de oliva refinado 

produto proveniente de azeite de oliva do grupo azeite de 

oliva virgem mediante técnicas de refino que não 

provoquem alteração na estrutura glicerídica inicial; 

Azeite de oliva 

produto constituído pela mistura de azeite de oliva 

refinado com azeite de oliva virgem ou com azeite de oliva 

extravirgem; 

óleo de bagaço de oliva 

produto da mistura de óleo de bagaço de oliva refinado 

com azeite de oliva virgem ou com azeite de oliva 

extravirgem; 

óleo de bagaço de oliva 

refinado 

produto oriundo do bagaço do fruto da oliveira, submetido 

a refinaria, sem que haja alteração na estrutura 

glicerídica. 

Fonte: Normativa do MAPA nº1, Artigo 6º, Inciso 1º (2012) (Adaptado) 8 

Uma classificação adicional do azeite de oliva é quanto ao tipo, podendo ser 

azeite extravirgem, virgem e lampante, e diante desse critério o produto é 

desclassificado como fora de tipo caso haja divergência nos limites encontrados.8  
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As análises tradicionais físico-química que são descritas por órgãos 

internacionais, e que o Brasil segue, avaliam quatro principais parâmetros para a 

qualidade de azeite: acidez, índice de peróxido, absorbância ultravioleta e análise 

sensorial. Com isso, estas análises laboratoriais convencionais confirmam 

informações que são obrigatórias no rótulo, como: a deterioração, estabilidade em 

decorrência do tempo e possíveis inconformidades de acordo com os limites 

estabelecidos na legislação. 8,49  

 

2.3.1 Parâmetros de qualidade convencional para azeite de oliva – análises 

físico-químicas 

 

Para se enquadrar a esses tipos, os AOs devem seguir os parâmetros de 

qualidade de óleos e gorduras descritos no Anexo I da normativa MAPA Nº18, que são 

os índices físico-químicos, como acidez, de peróxido e extinção específica. Segue 

abaixo a descrição e quais são os limites estabelecidos para cada tipo de azeite de 

oliva. 

A acidez é determinada pela quantidade de hidróxido de potássio (KOH) ou 

hidróxido de sódio (NaOH) utilizada para neutralizar os ácidos livres em óleo. Para o 

azeite é medido referente ao ácido oleico (grama de ácido oleico por 100g de produto), 

ácido graxo em maior proporção. O teor de acidez medido no azeite garante a esse 

produto a maior ou menor qualidade, sendo azeites com acidez até 1% de acidez 

melhores, e azeites com níveis de acidez acima de 3,3% são reencaminhados ao 

processo de refino para serem comercializados.50 Esse índice é influenciado pela 

maturação das azeitonas colhidas, devido disponibilidade dos ácidos graxos livres 

presentes em cada estágio.26 

Índice de Peróxido, indica a degradação dos ácidos graxos insaturados 

(expressos em miliequivalente de oxigênio ativo por quilograma de amostra). Essa 

medida está relacionada com a rancidez dos óleos e gorduras, que gera sabor e 

aroma desagradáveis aos alimentos.8 A oxidação ocorre naturalmente nos alimentos, 

em azeites esse processo pode ser retardado a partir de medidas como por exemplo, 

utilização de embalagens escuras para proteger o produto da luz, visto que esse 

processo acelera as reações de oxidação.51 
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Com a ocorrência da oxidação dos ácidos graxos, há a formação de dienos 

conjugados e produtos secundários como trienos conjugados, e estes compostos 

absorvem a radiação ultravioleta nos comprimentos de onda =232 nm e 272 nm, 

respectivamente. Assim, a partir da relação das absorbâncias nesses comprimentos 

(A272/A232) é possível estimar a oxidação ocorrida nos óleos.8,52 

Estes parâmetros físico-químicos, possuem limites esperados para garantir a 

qualidade de azeites de oliva nas suas classificações e tipos, como descrito a seguir 

na Tabela 3. 

Tabela 3.Limites físico-químicos estabelecidos para qualidade de azeite e óleo de 

bagaço de oliva. 

Grupo Azeite de oliva virgem 

Azeite de 

oliva 

refinado 

Azeite 

de oliva 

Óleo de 

bagaço de 

oliva 

Óleo de 

bagaço de 

oliva 

refinado 

Tipo Extravirgem Virgem Lampante Único Único Único Único 

Ácidez máxima (*) 0,8 2,0 >2,0 ≤0,3 ≤1,0 ≤1,0 ≤0,3 

Índice de Peróxido (**) ≤20,0 Não se aplica ≤5,0 ≤15,0 ≤15,0 ≤5,0 

E
x
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o
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270 nm ≤0,22 ≤0,25 Não se aplica ≤1,1 ≤0,90 ≤1,70 ≤2,0 

Delta K ≤0,01 Não se aplica ≤0,16 ≤0,15 ≤0,18 ≤0,20 

232 nm ≤2,50 ≤2,60 Não se aplica 
Não se 

aplica 

Não se 

aplica 

Não se 

aplica 

Não se 

aplica 

(*) acidez medida em % de ácido oleico (g/100g de amostra) 
(**) medido em miliequivalente de oxigênio ativo por quilograma de amostra (mEq/Kg) 
Fonte: Instrução Normativa MAPA Nº1 (adaptada)8 

 

Análises, como determinação do teor de ceras, de estradiol, índice de refração, 

de saponificação, análise sensorial e outras, também podem ser avaliadas no intuito 

de afirmarem a qualidade e identidade, garantindo que o AO foi submetido a refinarias, 
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processos químicos, como, misturas com solventes e não houve adições de óleos 

vegetais.53 

 

2.3.2 Fraudes e adulteração em azeite de oliva extravirgem 

 

Entre as diferentes classes e tipos de AO produzidos, o AOEV se destaca como 

o mais suscetível a fraudes, em decorrência da qualidade superior, por sua 

composição nutricional, propriedades antioxidantes, além do alto valor comercial e 

grande consumo. 4,54 

A falsificação mais comum, é a adição de AO de outros tipos e/ou óleos de 

sementes de menor valor. Similar aos AO, os óleos vegetais possuem ácidos graxos 

e compostos fenólicos em sua composição, alterando apenas as proporções em suas 

variedades55,56 Devido a essas compatibilidades, baixo custo e fácil homogeneização 

com a AOEV, os óleos de sementes como, óleo de soja, milho, girassol, e outros são 

utilizados como adulterantes.57 

Outro tipo de fraude que acontece com frequência é a troca ou omissão de 

informações nos rótulos. Normalmente essas informações são as propriedades físico-

químicas, graus de qualidade do AO, localização geográfica, esta última, tem grande 

influência no valor que o produto é comercializado.4 

A adição de óleos vegetais e azeite de outros tipos no AOEV, é mais comum 

nos países importadores, em relação aos produtores. Visto que, ocorre a falsificação 

no processo de envasamento desse produto.4 Desta maneira, as apreensões de 

azeites têm crescido consideravelmente ao passar dos anos, no Brasil e no mundo. 

Isto implica em vários malefícios, haja vista que o Brasil é um grande importador desse 

produto.10 Constantemente o MAPA, órgão responsável pela fiscalização, realiza 

diversas operações com intuito de investigar possíveis fraudes e adulterações. Essa 

força-tarefa se intensificou a partir do ano de 2017 em que o departamento de 

inspeção de produtos de origem vegetal (DIPOV) iniciou as operações “Isis” e “papai 

noel”.  

 Em 2018, a Operação Isis, avaliou 107 marcas de azeite de oliva e 59,7% 

ficaram reprovadas. Ao todo foram avaliadas 65 empresas responsáveis por 
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envasilhar o produto, entre elas 26 estavam fazendo misturas com outros óleos 

vegetais e com isso, um total 400 mil litros de azeite de 160 lotes diferentes foram 

rotulados com informações não verdadeiras.58 

Uma inspeção em todos os estados e no Distrito Federal, no ano de 2019, o 

MAPA proibiu a comercialização de 45 marcas de AOEV, a partir do envasamento 

irregular e adição de óleos vegetais e óleos impróprios para consumo59. Dos lotes 

analisados, 38,7% apresentaram problemas, entre esses, 79% estavam ligados a 

baixa qualidade, ou seja, esses produtos estavam sendo comercializados como 

produtos de melhor qualidade e consequentemente maior valor de revenda. 

A partir de uma fiscalização do Mapa em 2021, Um total de 24 marcas foram 

proibidas de serem comercializada em seis estados do Brasil (Rio de Janeiro, São 

Paulo, Ceará, Paraná, Santa Catarina e Goiás). Cerca de 150 mil garrafas de azeites 

foram apreendidas nesta operação, em consequência de produtos não registrados, 

contrabandeados e fraudados por empresas clandestinas, a partir da adição de óleos 

com procedência desconhecida.60 

No estado do Espírito Santo em 2021, duas mil garrafas de azeite de oliva, 

foram apreendidas por estarem fora dos limites estabelecidos, e entre as marcas, três 

estavam sendo envasada por empresas sem autorização dos órgãos competente.61  

As fraudes e adulterações em alimentos no geral, são uma grande preocupação 

dos consumidores, fornecedores e produtores e tem ocorrido de maneira desenfreada. 

Principalmente porque a prática criminosa está cada vez mais aprimorada, e com isso 

dificultando a detecção.62,63  

Portanto, novas metodologias têm sido exploradas e Garcia-Gonzalez, Aparicio 

(2010)64  destacaram cinco justificativas para a incentivar a investigação científica 

para o desenvolvimento de novas pesquisas sobre o azeite de oliva; O primeiro tópico 

abordado foi sobre saúde e nutrição que o AOEV oferece, em seguida a preocupação 

com os consumidores, autenticação e rastreabilidade, desenvolvimento de novas 

metodologias para identificação da adulteração e consequentemente a busca por 

métodos mais eficientes na qualidade sensorial. 
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2.3.3 Técnicas analíticas utilizadas no controle de qualidade de azeite de oliva 

extravirgem  

 

As principais metodologias utilizadas para identificar as fraudes em AOEV, são 

os métodos físico-químicos, considerados como análises convencionais. Porém essas 

técnicas têm se tornado obsoletas, devido, as adulterações estarem mais complexas 

e sofisticadas, e com isso, a dificuldade de detectá-las se torna maior.65  

O controle de qualidade de AO enfrenta alguns desafios limitantes quando se 

observa essas metodologias convencionais. Pode-se ressaltar que são experimentos 

muitas vezes demorados, que necessitam de solvente orgânicos, e seus resultados 

dependem da reprodução fidedigna do procedimento normatizado. Outras limitações 

estão relacionadas a inaptidão da técnica para identificar o adulterante adicionado, a 

exemplo, o óleo de avelã que possui a composição química extremamente similar aos 

AOs. Ademais, não é possível identificar a origem de produção da azeitona, das 

amostras analisadas.2,66,67 

De tal maneira que se fazem necessário métodos mais confiáveis, para realizar 

tais análises. Principalmente, porque o controle de qualidade de AO é um crescente 

desafio, visto o aumento e constâncias nas adulterações.68  

Bajoub et al.(2018)2 descreve uma tabela com um resumo de técnicas 

analíticas citadas para avaliar alguns parâmetros de qualidade do AO, como valores 

de extinção especifica, índice de peróxido, teor de ácidos graxos livres e outros, a 

partir de técnicas cromatográficas (liquida e gasosa), com destaque para as 

espectroscópicas (Raman e infravermelho).  

Os métodos analíticos citados por Bojoub et al (2018)2, apesar de oferecerem 

maior sensibilidade em relação as análises convencionais, apresentam algumas 

desvantagens como instrumentações mais caras, calibração do equipamento, 

principalmente se os métodos de análise foram diferentes para cada tipo de AO, e a 

utilização de solventes ainda se torna necessária em muitos procedimentos.   

O CODEX ALIMENTARIUS e outras agências reguladoras, também 

estabelecem diferentes técnicas para cada grupo de compostos químicos do AO. 

Entre as técnicas, destaca-se o uso das cromatográficas, por exemplo a cromatografia 
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líquida de alta eficiência (CLAE) e a cromatografia gasosa acoplada a um detector por 

ionização de chama (CG-FID), e espectrômetro de massas (CG-EM) a fim de garantir 

a qualidade, autenticidade e não adulteração do AO.6, 69  Pois, a partir dessas 

metodologias se torna possível diferenciar óleos vegetais de azeite, identificando os 

ácidos graxos presentes. 70  Bem como alguns marcadores como tocoferóis, 

compostos fenólicos, compostos voláteis e outros.71 

Um dos trabalhos pioneiros utilizando a CLAE para investigar a adulteração de 

AOEV com óleo de palma e semente de uva foi publicado em 1995. Foi possível 

determinar o teor de tocotrienóis (que possui diferentes proporções em cada óleo 

vegetal) e obtendo uma recuperação de aproximadamente 97% em AOEV. Os autores 

concluíram que a CLAE viabiliza a detecção de óleo de palma e semente de uva em 

AOEV.72 Zabaras e Gordon (2004)73 utilizou a CLAE para a detecção de óleo de avelã 

em AOEV a partir de compostos polares. Para isso, a fração polar foi separada por 

extração em fase sólida (EFS), o que possibilitou detectar o óleo de avelã com 

precisão de 5% em AOEV. Outros estudos também foram realizados utilizando a 

CLAE, como para diferenciar azeites de distintos cultivares74, análise de ácidos graxos 

em óleo de soja/AOEV75, determinar a origem geográfica de AOEV76, associados a 

métodos quimiometricos de classificação para discriminar AOEV de óleos vegetais, 

diferenciar o perfil de triacilgliceróis de óleos vegetais e azeites a partir da análise de 

componentes principais (do inglês, principal componentes analisys - PCA77, entre 

outras aplicações. 

A técnica de CG, foi empregado em diferentes objetivos para a análise de AOs, 

como por exemplo: Dong Sun Lee et al. (1998)78 utilizaram a CG associada a análise 

de componentes principais e análise de discriminantes para diferenciar um grupo de 

óleos vegetais a partir dos ácidos graxos de suas composições. A partir dos resultados 

obtidos para a PCA, oito grupos foram formados, diferenciando os óleos vegetais em 

estudo. Amostras desconhecidas foram atribuídas a diferentes grupos, cada qual 

pertencente ao óleo vegetal com características semelhantes. Cercaci, Rodriguez-

Estrada e Lercker (2003)79 avaliaram esteróis como marcadores para detectarem 

adulterações com óleo de avelã em AOEV. O azeite foi fracionado a partir de EFS, e 

outros processos para isolar os esteróis nos óleos e em seguida foram analisados no 

CG. O conhecimento da proporção entre a fração esterificada de óleo puro e óleo 

adulterado possibilitou a identificação de fraudes em amostras desconhecidas. Em um 
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outro estudo, a partir da combinação de mínimos quadrados parciais e impressões 

digitais de ácidos graxos (porcentagens normalizadas de alguns ácidos) por CG, foi 

possível determinar misturas de óleos de girassol, soja e algodão com azeite. Um 

conjunto de amostras de misturas de óleos sintéticos foram avaliados no modelo e os 

autores concluem que a abordagem avaliada possibilita a determinação de fraudes 

nos quatro óleos vegetais utilizados.  Outro estudo foi possível reconhecer adulteração 

de AOEV com óleos refinados a partir de dienos como marcadores, e os autores 

relatam que os resultados obtidos são superiores aos sugeridos pela norma (CG-

FID)80 . Outra aplicação foi a avaliação da adulteração de óleo de soja com AO 

associando as técnicas de termogravimetria, CG-EM e ferramentas quimiometricas81, 

entre outras. 

As metodologias com base em CLAE e CG, possuem alto custo com 

equipamentos, qualificação do analista, grande parte das amostras precisam passar 

por alguma preparação antes de analisadas, tornando as análises demoradas e 

trabalhosas. Dificultando o uso dessas técnicas como triagens rápidas para o controle 

de qualidade de AO.71 

Diante das restrições e desvantagens que foram apontadas para os métodos 

convencionais e analíticos oficiais para identificação de adulteração e autenticação de 

AO, técnicas rápidas, acessíveis e com menor utilização de solventes, se tornam 

necessárias e estão em constante evolução como ilustrada na Figura 2.82   

A fim de avaliar as publicações e os métodos mais utilizados para detecção de 

adulteração em azeite, foi realizada uma pesquisa na base de dados “Web Of 

Science”, com as palavras chaves “olive oil” e “adulteration”, e foram encontradas 933 

publicações. Esses dados foram avaliados a partir do programa Rstudio. 

No que tange as palavras chaves AO e adulterações, o número de publicações 

no decorrer dos anos está em ascensão (Figura 2a). Principalmente com aplicações 

alternativas aos métodos recomendados para desvendar fraudes em AOEV.  

A nuvem de palavras (Figura 2b), é constituída correlacionando o tamanho da 

fonte ao número de recorrências (no caso, 25 repetições), das palavras chaves nas 

publicações. Nota-se que as palavras com mais ênfase são, óleos vegetais, 

autenticação, azeite de oliva, azeite de oliva virgem, classificação, qualidade e 
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espectroscopia. As demais palavras também estão entre as mais citadas das 933 

publicações encontradas. 

Conforme pode ser observado na Figura 2b, a nuvem de palavras aborda as 

técnicas analíticas: Raman, RMN, cromatográficas, espectrometria de massas (EM) e 

em destaque a espectroscopia.  No entanto, parte dessas metodologias demandam 

procedimentos laboriosos, com preparo de amostras demorados, não praticam a 

química verde, com utilização de solventes tóxicos e produção de resíduos.6,83 

Figura 2.  (a) Evolução do número de publicações de AO e adulterações em relação 

aos anos, e (b) Nuvem de palavras a partir das palavras chaves mais utilizadas nas 

publicações. 

 

 

Recentemente, González-Pereirra et al. (2021) 84  aborda uma revisão de 

aplicações do uso de metodologias alternativas como, RMN, EM, CLAE, CG, técnicas 



39 

 

 

espectroscópicas, entre outras, combinadas a quimiometria para detecção de fraudes 

e autenticação em AOs. 

Entre os métodos mais estudados para controle de qualidade em alimentos 

destaca-se os espectroscópicos vibracionais ( Infravermelho médio e próximo, Raman 

e imagens hiper espectrais. Tais técnicas, tem seus conceitos estruturados nas 

transições vibracionais ocorridas no estado fundamental das moléculas a partir da 

incidência da radiação com frequência determinada.85  

Em relação a fraudes em AO, o infravermelho é bastante empregado, devido 

as vantagens oferecidas, como uma técnica não destrutiva, utilizar mínimo ou nenhum 

preparo de amostra, colaborando com os princípios da química verde, além da rápida 

aquisição de dados, principalmente se associado a ferramentas quimiometricas. 86,87 

 

2.4 ESPECTROSCOPIA  DE INFRAVERMELHO  

 

A espectroscopia de infravermelho (IV) compreende a faixa espectral em 

números de ondas entre 12000 a 10 cm-1, no qual equivale a 780 a 10.000 nm em 

comprimento de onda, e está subdividida em próximo (780-2.500 nm), médio (2.500-

5.000 nm) e distante (5.000-10.000 nm).88  

As mais aplicadas são as regiões do médio (do inglês, mid-infrared -MIR) e 

próximo (do inglês, near infrared - NIR). De maneira geral, a região MIR consegue 

fornecer mais informações sobre os grupos funcionais presente na amostra analisada. 

Visto que a absorbância nessa faixa se baseia em dois tipos de vibrações 

fundamentais, estiramento e deformação das ligações covalentes. Estas vibrações 

permitem promover bandas com mais intensidade e mais bem definidas nos espectros 

de IV. Gerando assim, uma possível impressão digital espectral única de cada 

substância ou molécula, que é melhor evidenciada quando utilizado quimiometria para 

diferencia-las.89-91  

Para a região NIR, a absorção se dá por meio de combinações e harmônicos 

das vibrações fundamentais de grupos funcionais específicos. Isto gera nos espectros 

bandas de menor intensidade, e com isso são mais largas e sobrepostas.89,90 
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Ao comparar as regiões MIR e NIR, a MIR se demonstra mais seletiva e possui 

maior sensibilidade em relação a NIR, por conseguir analisar uma faixa maior de 

grupos funcionais e devido à alta relação sinal/ruído promovida pelas intensas 

vibrações promovendo bandas definidas. No entanto, a sensibilidade principalmente, 

na região NIR, pode ser melhorada no momento de adquirir os espectros, aumentando 

o número e tempo de leitura da amostra. Além disso, a robustez é uma grande 

vantagem para a NIR, pois confere maior capacidade de resistir a variações de 

parâmetros analíticos; Outra vantagem é o baixo coeficiente de absorção, devido à 

alta profundidade de penetração nas amostras, que são ocorridas nessa radiação.90,92  

 

2.4.1Histórico e evolução da espectroscopia de infravermelho na região do 

próximo  

 

Após a descoberta de Isaac Newton sobre o espectro visível, a radiação 

eletromagnética na região do infravermelho foi a primeira entre as radiações invisíveis. 

O cientista William Herschel em 1800, descreveu o experimento em que detectou a 

temperatura das cores na faixa do espectro visível. O experimento se deu a partir da 

projeção da luz solar dispersa em uma folha de papel branca, através de um prisma. 

Ele utilizou três termômetros com o bulbo enegrecido, dois para medições de controle 

como o ambiente, e o último para a medição do espectro de cores que apareceram 

no papel.  Herschel observou que a temperatura se elevava mesmo após a região de 

cor vermelha, a esta região ele denominou como “raios calorifícos”. Posteriormente 

essa região como um todo, ainda desconhecida passou a ser denominada como 

infravermelho.93  

Devido à dificuldade de interpretar os espectros NIR com bandas alargadas e 

sobrepostas, a técnica ficou esquecida. A radiação na faixa do médio se tornou mais 

popular, mesmo sendo descoberta posteriormente. Coblentz, primeiro cientista a 

utilizar a região do médio em 1900, conseguiu identificar grupos orgânicos a partir de 

espectros de absorção de substâncias puras94. Avanços teóricos e instrumentais para 

esta região demonstrou a utilidade em identificar grupos funcionais orgânicos.95  

No âmbito da química analítica, um trabalho pioneiro para a NIR, foi publicado 

e ELLIS e BATH (1938)96, que compararam os espectros de absorção de moléculas 
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de proteína em gelatina em duas condições (secas em estufa e saturadas com vapor 

de água deuterada). Nesse artigo foi observado que o momento dipolo das moléculas 

de proteína é afetado quando secas em estufa e saturadas com o vapor de água, 

diminuindo bandas de combinação da valência de N-H e evidenciando bandas de 

combinação de C-H, respectivamente. Mesmo chegando a bons resultados, somente 

anos depois e com a evolução das pesquisas, um artigo de Wetzel, mostrou o quanto 

NIRS tinha a contribuir para a ciência, relatando em sua publicação que a NIR ficou 

esquecida, pois é dependente da quimiometria, que ainda estava em progresso. 

Wetzel também demonstrou que a técnica é capaz de quantificar substâncias em 

amostras sólidas por meio de espectros de reflectância difusa e análises 

quimiométricas, além de elencar as principais aplicações na indústria, como por 

exemplo, identificar hidrogenação de ésteres de ácidos graxos insaturados, mistura 

de hidrocarbonetos de n-hexano, benzeno, ciclobenzeno e iso-octano, umidade em 

excipientes farmacêuticos e em detergentes em pó, entre outras aplicações. O autor 

ainda menciona que as análises NIR são rápidas e permitem o uso no controle de 

processos em indústrias e ressalta que o preparo de amostra é mínimo.97  

Os espectros NIR originam dados de grande complexidade para interpretação, 

e isso foi uma das explicações que fizeram esta técnica ser pouco usual após a sua 

descoberta. Esses dados aparecem como bandas de combinação e sobretons, e 

normalmente são de baixa intensidade e muito sobrepostos, com isso a interpretação 

se torna difícil. A sobreposição torna quase impossível identificar e selecionar 

comprimentos de ondas de maneira a relacioná-los com uma substância ou a um 

grupo funcional específico, sendo assim, inviabiliza o uso da calibração univariada 

nesse caso.98 

Na tentativa de trazer ainda mais atenção para essa faixa espectral outros 

trabalhos também foram publicados com aplicações do NIR.99-101 Mas somente a partir 

das publicações de Karl Norris102,103 que marcou a história da espectroscopia NIR, 

dando maior visibilidade ao utilizar dois comprimentos de onda para medir 

propriedades quantitativas e o uso de calibração multivariada.  

As medidas quantitativas que eram feitas a partir de um comprimento de onda 

(com base na lei de Lambert Beer - que relaciona diretamente a absorção da radiação 

pela amostra, com a concentração do analito), e assim, passou a ser usado mais 
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comprimentos de ondas como variáveis, principalmente com a construção de modelos 

multivariados. A exemplo, Norris e Hart (1996) 103  utilizaram um conjunto de variáveis 

do espectro NIR de sementes de grãos, para quantificar o teor de umidade nessa 

matriz. Diante disso, uso das análises diretas, sem nenhum pré-tratamento foi mais 

empregado, demonstrando que a técnica NIR, possui diferente possibilidades de 

aplicações e que não era restrita a apenas um comprimento de onda. 

No cenário da pesquisa no Brasil, apenas em 1991 foi publicado o primeiro 

trabalho envolvendo NIR. NISHIYAMA e colaboradores (1991)104 utilizaram a técnica 

de forma qualitativa para detectar um adoçante natural proveniente da planta Stevia 

rebaudiana, nativa da América do Sul. No ano seguinte, o mesmo grupo de pesquisa 

estimou a concentração de esteviosídeo em folhas de Stevia rebaudiana, utilizando 

64 amostras para calibração multivariada aplicada aos espectros NIR, e outras 30 

amostras que foram usadas para validação do modelo. Os autores encontraram um a 

partir da regressão linear múltipla, erro padrão de calibração de 1,4 e coeficiente de 

determinação 0,90, ressaltando que a técnica é simples na detecção e quantificação 

de esteviosídeo nas folhas desta espécie. 105 

Deste modo, o desenvolvimento e a difusão da técnica NIR está baseada nos 

princípios fundamentais, instrumentação e nos tratamentos de dados a partir da 

quimiometria.106  Mcclure (2003) 107  relaciona as publicações na espectroscopia NIR 

utilizando os dados do comitê de bibliografia NIR (CNIRS), e demonstrou que no 

período de 1800 a 1950 poucas foram as publicações neste tema (apenas 91 artigos). 

A este número de publicações o autor relaciona à dificuldade de interpretação dos 

espectros comparados aos espectros do MIR (chamados de impressão digital) e a 

baixa evolução instrumental da técnica. Por outro lado, cita que a partir de 1970 o 

crescimento das publicações foi exponencial, visto as melhorias na instrumentação e 

avanços no tratamento de dados.  

A Figura 3, evidencia a evolução desta técnica com aplicações quimiometricas. 

Para isso, foi realizada uma busca com as palavras “near infrared”, “PCA” “PLS” no 

banco de dados “Web of Science” até os dias atuais, foram encontradas 110.276 

publicações, sendo que, somente há publicações disponíveis para estes temas e 

nesta base a partir do ano de 1998, como demonstrado na Figura 3a. Com isso, nota-

se também como ainda é crescente o número de publicações, destacando o ano de 
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2021 com 10.179 artigos publicados, 9.972 artigos em 2021 e para 2022 o número de 

1.475 artigos até a data da pesquisa (Figura 3a). Na Figura 3b, observa-se entre as 

subáreas mais comuns de publicação, a química analítica se destaca sendo a quarta 

área com maior número de publicações (6.460) com aproximadamente 8%.  

Figura 3.a) Histograma do número de registro de publicações realizadas no período 

de 1998-2022; b) Relação das subáreas de publicações. (pesquisa realizada em 

26/02/2022).  
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Fonte: Base de dados web of science e Bibliometrix– Adaptada.  

De maneira geral, nota-se na Figura 3, o quanto a técnica NIRS tem crescido 

e demonstrado grande relevância em diversas áreas destacando a área da química a 

partir das publicações nesta base. Este crescimento se deve a evolução no 

conhecimento quanto aos princípios da técnica NIR, bem como avanços em suas 

aplicações. 

2.4.2 Infravermelho na região do próximo  

 

A técnica de espectroscopia na região do Infravermelho (IV) fundamenta-se nas 

frequências de vibrações específicas das ligações químicas covalentes, que 

representam níveis discretos de energia bem definidos. A radiação IV, só será 

absorvida quando uma variação no momento dipolo (sejam movimentos vibracionais 

ou rotacionais) dessas moléculas estiver acontecendo na mesma frequência da 

radiação incidente. Essa energia que é incidida na matéria interage diretamente nas 

vibrações e consequentemente na variação da amplitude destas vibrações.88,108 

A energia que é transferida a partir de uma onda eletromagnética pode ser 

calculada pela Equação 1. 

𝐸 = ℎ𝜐      Equação 1 

Onde h é a constante de Plank (6,6207.10-34 m².kg/s) e v é uma frequência da onda 

eletromagnética. 

A equação da energia (Equação 1) pode ser relacionada ao comprimento de 

onda (λ) incidido com a velocidade da luz (c) como é demonstrado na Equação 2. 

        𝐸 = ℎ𝜐 =   ℎ𝑐/𝜆       Equação 2 

Para compreender a interação da radiação NIR com a matéria, é necessário 

entender o comportamento vibracional das moléculas. Com isso, os movimentos das 

ligações químicas, de compressão gerando repulsão, e de afastamento que pode 

proporcionar o rompimento da ligação, dão origem a movimentos anarmônicos.106 

Com isso, a intensidade da absorção da radiação NIR, se relaciona com as diferenças 

dos momentos dipolo e a anarmonicidade dos modos vibracionais. Assim, como 

citado, as ligações com características mais polares geram modos de vibrações mais 
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anarmônicos e como consequência disso sofrem fortes influências das radiações 

NIR.109 

O modelo anarmônico demonstrado no esquema da Figura 4 para uma 

molécula diatômica, descreve em sistemas vibracionais o comportamento da energia 

potencial (função de Morse). 

Figura 4. (a) Representação de molécula diatômica por duas esferas de massas m1 

e m2 conectadas por uma mola (força constante k). (b) Sistema de variação 

anarmônico e suas possíveis transações eletrônicas representadas pelas setas. 

(Adaptada de Tibola et al.(2018)) 

 

 

Ao observar a  

Figura 4, pode-se notar que: i) as diferenças entre os níveis de energia não 

são iguais, e ao considerar os níveis mais altos, essa diferença é mais pronunciada, 

sendo menores entre si.  ii) Outro ponto em destaque, é que a energia vibracional das 

moléculas, não necessariamente necessita transitar do nível fundamental 0 para 1 e 

1 para o 2 etc, essa energia pode ser do nível 0 para o 2 ou mesmo para níveis 

maiores. Essas transições são chamadas de sobretom, e considera-se o primeiro 

sobretom do nível 0 para o 2, o segundo sobretom do 0 para o nível 3 e segue assim 

até chegar ao maior nível de energia para cada molécula (como ilustrado na Figura 

4). iii) Mais uma consideração importante desse modelo, deve-se ao fato de que as 
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combinações destes modos vibracionais podem acontecer, e estas bandas são 

chamadas de bandas de combinação. Ocorre em moléculas com mais de dois átomos, 

pois nas moléculas diatômicas só um modo de vibração é associado, por isso não é 

observado na Figura 4 esse comportamento. Em moléculas maiores em número de 

átomos, os modos vibracionais podem coexistir, por exemplo estiramentos e 

deformações angulares. Com isso, as frequências necessárias para elevar a cada um 

dos modos podem ser somadas.106  

Assim a interação da radiação na região NIR é dada por sobretons, 

combinações e ressonâncias dos modos vibracionais dos estados fundamentais. A 

energia das transições eletrônicas ocorridas no estado fundamental deve ser alta, 

para que estas sejam vistas na região NIR. As maiores probabilidades de grupos 

funcionais gerarem bandas de combinação são as que possuam átomos mais 

pesados como por exemplo, carbono (C), oxigênio (O), nitrogênio (N) e enxofre (S) 

ligados a átomos de hidrogênio (H). Além de ligações insaturadas entre carbonos e 

carbonos e oxigênio (C=C, C ≡C, C=O), que possuem alta energia. 106,110 

Essas absorções geradas pelos grupos funcionais e as interações químicas 

(inter e intramolecular) que são lidas no espectro NIR, possibilitam o desenvolvimento 

de métodos qualitativos, que buscam identificar e classificar as amostras. Além disso, 

os métodos quantitativos relacionam uma propriedade numérica a estas absorções, 

exemplo quantificar o teor de uma substância.106 Em contribuição, o uso de 

quimiometria como ferramenta para as análises qualitativas e quantitativas ampliam 

ainda mais as áreas de aplicação. Sendo esta técnica uma ótima metodologia para o 

controle de qualidade de azeite de oliva, pois sua composição química é em sua 

maioria formada por ácidos graxos que possuem ligações C-H e O-H. 

Os espectrômetros NIR, possuem basicamente os mesmos componentes que 

os demais utilizados em outras regiões do espectro eletromagnético, apenas 

diferencia, pois, neste é possível alterar acessórios, como por exemplo o 

compartimento de leitura de amostras (podendo ser sólida, líquida ou gasosa), 

tornando assim uma técnica flexível.111 

Em geral a instrumentação é composta por uma fonte de radiação, o 

compartimento da amostra, um seletor de comprimento de ondas (monocromador), 

um detector e um processador que é responsável por receber os sinais detectados e 
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transformar em espectros.108 Os componentes do espectrômetro foram colocados em 

um esquema geral na Figura 5. 

Figura 5. Esquema com os principais componentes de um espectrômetro NIR. 

 

O espectrômetro NIR evoluiu muito com o passar dos anos, assim, as fontes 

de radiação mais utilizadas são em geral de diodos emissores de luz (do inglês, light 

emitting diode - LEDs), lâmpadas de halogênio ou filamentos de tungstênio. O 

compartimento de amostras, nos equipamentos mais novos, torna possível a troca de 

acessório para a leitura de diferentes tipos de amostras em diferentes estados físicos. 

O seletor de comprimento de onda, foi um dos componentes que mais tiveram 

mudanças, desde o mais simples baseado em filtros ópticos, sendo possível 

selecionar comprimentos de ondas específicos, até os interferométricos, baseados em 

Transformada de Fourrie, em que utilizam processos matemáticos para transformar o 

interferograma que é expresso em domínio de tempo para as frequências e 

comprimentos de ondas gerando o espectro NIR. 109,111 Um outro seletor de 

comprimento de onda que também destaque é baseado na rede de difração, com o 

uso de um filtro de interferência linearmente variável (do inglês, linearly variable filter 

- LVF), sendo um elemento dispersivo que depende da posição espacial e possibilita 

a seleção de comprimentos de ondas. Este tipo de seletor é amplamente empregado 

em equipamentos portáteis. 25,26 Dentre os detectores, os baseados em 

semicondutores são os mais comuns, e estes são considerado os mais empregados 

devido a qualidade. Entre eles, destaca-se os detectores semicondutores InGaAs 

(arseneto de gálio e índio), outros também empregados são os de PbS e detectores 

de multicanais.111 
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Na espectroscopia NIRs, a leitura das amostras pode ser medida de diferentes 

modos. Isso vai depender da maneira como ocorre a interação da radiação com a 

matéria, podendo ser transmitida, refletida ou absorvida.95,108 No modo transmitância 

a incidência da radiação é arranjada de frente para o detector, possibilitando que a 

radiação atravesse a amostra. Amostras líquidas são comumente analisadas nesse 

modo de leitura, sendo utilizado cubetas de quartzo ou vidro como suporte. Outro 

modo de leitura é a transflectância, em que a radiação incidida na amostra passa por 

um caminho óptico e em seguida refletida ao detector. Sondas de fibra óptica são 

frequentemente usadas. As medidas de reflectância difusa, a fonte de radiação está 

posicionada normalmente a um ângulo de 45º do detector, para diminuir a reflexão 

especular. Amostras sólidas são lidas neste modo de aquisição, e esse tipo de 

material pode sofrer espalhamento devido a distribuição das partículas, contribuindo 

para o aumento da relação da intensidade sinal/ruído. 95,108 

Devido a evolução destes componentes da instrumentação NIR, o uso do 

infravermelho portátil em diversas análises demonstra grande potencial, pois 

apresenta análises rápidas, não destrutivas e pode ser aplicado diretamente no local, 

dispensando muitas vezes levar as amostras para a análise em laboratório. 95,111 

 

2.4.3 NIR e controle de qualidade de azeite de oliva 

 

A NIR está se destacando devido a possibilidade de ser utilizado em matrizes 

complexas, e principalmente a sua eficácia na classificação e quantificação de óleos 

vegetais em azeite.7,112-115  

A Tabela 4, aborda um resumo dos artigos com maior número de citações ao 

realizar uma pesquisa com as palavras chaves “NIR”, “OLIVE OIL” e 

“ADULTERATION” na base de dados “Web of Science”. Além disso, a tabela descreve 

os principais adulterantes, faixa espectral utilizada e a ferramenta quimiometrica 

aplicada. 

Tabela 4. Resumo dos principais artigos mais citados para classificação e 

quantificação de azeite de oliva a partir de espectros NIRs. 
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Amostra Adulterantes faixa espectral 
Análise 

multivariada 
Referência 

AOEV 
OS, OG, OM, 

ON, OA 
833 – 2500 nm PCA, PLS 

CHRISTY, Alfred 

A. et al. (2004)179 

AO OS 833 – 2500 nm PCA, PLS 
MENDES, Thiago 

O. et al.  (2015)116 

AO OG, OM 1000 - 2500 nm GILS 

ÖZDEMIR, 

Durmuş; ÖZTÜRK, 

Betül. (2007) 117 

AO 
OA,OM, 

OG,OS 
833 - 2198 nm PLS 

KASEMSUMRAN, 

Sumaporn et 

al.  (2005)118 

AO 
OM, OS, OC, 

OG 
833 – 2500 nm GILS 

ÖZTÜRK, Betül; 

YALÇIN, Ayşegül; 

ÖZDEMIR, 

Durmuş (2010)119 

AOEV AD, AR 2500 - 15000 nm PCR, PLS 

WÓJCICKI, 

Krzysztof et 

al.(2015) 120 

AOEV 
OM, OG, OC, 

OS 
833 – 2500 nm SIMCA, PCA 

VANSTONE, Nick 

et al.(2018)121 

AOEV 

OM, OS, OG, 

OCA,OAM, 

OP, OA 

800 - 2500 nm SIMCA 

KARUNATHILAKA, 

Sanjeewa R. et al. 

(2016)122 

AOEV 
OS, OG, OM, 

OC 
3125 e 15385 nm PLS 

FILODA, Paula 

Freitas et al. 

(2019) 123 
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AOEV 
OS, OM, OG, 

OC 
708 a 1676 nm PCA, PLS 

BORGHI, Flavia T. 

et al  (2020) 124 

AOEV 
OM, OA, 

OP,AR 
833 – 2500 nm PLS, PCA 

AZIZIAN, Hormoz 

et al. (2016)125 

AOV OS, OG, OGE 833 – 2703 nm PCA, PLS 
WENG, Xin-Xin et 

al.(2009) 126 

AO OF 400 a 2500 nm SiPLS, iPLS 
XIAN, R. Y. et al. 

127 

AOEV 

OS, OM, OC, 

OG, AOV, 

AOL, AO 

1000 a 2500 nm PLS-DA 

VIEIRA, Laurence 

Souza et al. (2021) 

128 

Óleo de milho - OM, óleo de canola – OC, óleo de girassol - OG, óleo de soja - OS, óleo de noz -ON, 

óleo de avelã – OA, óleo de cartamo – ACA, óleo de amendoim – OAM, óleo de gergelim – OGE, óleo 

de fritura - OF, azeite refinado – AR, azeite de oliva virgem – AOV, azeite oliva lampante – AOL, 

azeite desodorizado – AD. 

Destaca-se entre os trabalhos mais publicados, o estudo da aplicação NIR para 

misturas de azeite com diferentes adulterantes e classificados e quantificados a partir 

de PCA e PLS. Os autores afirmam que os modelos de PLS construídos são capazes 

de prever os óleos vegetais com limites variando de 0,56-1,32% em massa. Bem como 

os modelos PCA de classificar as misturas com aproximadamente 100% de certeza. 

Trazendo grande relevância a associação de NIR e quimiometria para o controle de 

qualidade de azeite.179 

Em 2018, Vanstone et al. (2018)121 aplicaram NIRS e PCA para detectar não 

conformidades do AOEV sem o uso de amostras de referência (ou seja, sem 

conhecimento de origem ou tipo de adulterante). Portanto, o conjunto de dados 

consistiu em 47 amostras de AOEV e cinco amostras de quatro óleos vegetais (soja, 

milho, girassol e canola) de mercados canadenses. O modelo detectou adulteração 

acima de 10% em peso. Com o uso de amostras de referência, a técnica se mostrou 

capaz de detectar concentrações de adulterantes abaixo de 2,7% em peso. Da 

mesma forma, Filoda et 
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al. (2018)123 https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0026265X20323134 - 

b0115investigaram a aplicação de NIR usando refletância total atenuada com 

espectroscopia de infravermelho com transformada de Fourier (do inglês, Attenuated 

total reflection - Fourier transform infrared  - ATR-FTIR) combinada com regressão de 

mínimos quadrados parciais (PLS) para determinar o teor de ácidos graxos oleico, 

linoleico e linolênico em azeite adulterado pelos óleos vegetais (soja, canola, girassol 

e milho). O erro médio para valores do conjunto de predição (RMSEP) de 4,44, 1,92 

e 0,62% foi obtido para os ácidos oleico, linoleico e linolênico. 

Recentemente, VIEIRA, Laurence Souza et al. (2021)128 aplicou o uso da 

técnica FT-NIR para desenvolver modelos robustos individuais de PLS-DA para 

discriminar diferentes tipos de azeite de oliva e óleos vegetais de AOEV. O melhor 

modelo construído para classificar os azeites, apresentou valores de especificidade e 

precisão de 99,7% e 99,9% respectivamente. E entre os modelos para classificar os 

adulterantes apresentou especificidade de 96% e acurácia de 95,5% para as 

variedades de óleo vegetal. Os autores afirmam que é possível discriminar os tipos de 

azeite, bem como adulterantes presentes nas amostras. 

No que tange a aplicação de NIR portáteis, o trabalho de BORGHI, Flavia T. et 

al  (2020) 124
 se destaca entre os artigos mais citados segundo a pesquisa realizada 

na base de dados “web of science” no dia 28 de janeiro de 2022. Este trabalho será 

mais bem discutido na sessão 4. Aplicação 1. 

 

2.4.4 Portabilidade NIR 

 

O progresso nos instrumentos NIR possibilitaram a miniaturização, 

principalmente no que tange a ausência das partes móveis destes equipamentos, 

destaca-se o avanço nos seletores de comprimentos de onda que auxiliaram na 

redução do tamanho e sem diminuir a robustez da técnica NIR.109 

Na literatura, destaca-se o trabalho de Mitchell et al. (1990) 129 como o primeiro 

NIR portátil. Esse trabalho avaliou teores de fitomassas em alfafa para o ganho de 

peso em ovelhas, utilizando os comprimentos de onda na região próxima, adquirindo 

os espectros no modo de reflectância difusa. Os resultados encontrados possibilitaram 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0026265X20323134#b0115
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0026265X20323134#b0115
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o uso do NIR portátil para avaliar fitomassas em alfafa. Outro trabalho que se destacou 

entre os pioneiros a descrever um espectrômetro NIR portátil foi feito por Lysaght e 

colaboradores em 1991, o equipamento era acoplado a um computador e utilizou uma 

lâmpada de tungstênio como fonte de radiação, o seletor de comprimento de onda 

utilizado era baseado em dispersão por grade de difração e como detector arranjos 

de diodos de silício. Os autores também reportam que o equipamento pesava 

aproximadamente nove quilos e apresentava 15x35x45 cm de tamanho (altura, 

largura e comprimento).130 Anos depois Malinen et al. (1998)131 também relataram a 

construção de um espectrômetro na região do (NIR), com 32 comprimentos de onda, 

contendo como fonte, uma lâmpada de LED a fim de otimizar processos automotivos. 

Desde então os equipamentos portáteis para análises químicas começaram a 

aparecer, principalmente a partir dos anos 2000.132  

O número de pesquisas envolvendo espectrômetros NIR miniaturizados está 

em crescimento, isso se deve as aplicações in loco frente ao uso da espectroscopia 

de bancada que é exclusivo de uso em laboratório.133 

Além disso, se justifica devido às vantagens já observadas nos equipamentos 

de bancada, como baixos resíduos químicos em vista do pouco ou nenhum preparo 

de amostra, as leituras são rápidas, possui menor custo quando comparados aos de 

bancada e a facilidade de analisar as amostras em campo, diminuindo assim riscos 

de contaminação, tempo e custos de transporte.131,132  

A instrumentação de equipamentos NIRs, seguem o mesmo esquema dos 

instrumentos de espectroscopia de absorção ótica. Contendo uma fonte de luz, seletor 

de comprimento de onda e um detector. O seletor de comprimento de onda pode diferir 

nos equipamentos, podendo ser dispersivo (grade de difração), possibilitando 

selecionar comprimentos de onda, e os dispositivos de transformada de Fourier, este 

permite que todos os comprimentos de onda cheguem ao detector, melhorando a 

relação sinal- ruido do espectro.133  

A miniaturização dos equipamentos NIRs, no entanto, utilizam de tecnologias e 

ferramentas ligeiramente diferente dos convencionais, para aquisição dos espectros. 

Como fonte de luz, duas opções são mais utilizadas, lâmpada de tungstênio, 

produzindo uma luz intensa com alto brilho, seu perfil de emissão vai depender da 

temperatura do filamento bem como da parede da lâmpada. Outra sugestão é a 
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utilização de diodos emissores de luz (LEDs), como vantagens esta última fonte, 

apresenta pequeno consumo de energia, dimensão compacta, são baratos e 

necessita de baixa tensão para operação. Porém, possui uma faixa estreita de 

emissão. 133,134 

Os seletores de comprimento de onda, possuem uma variedade maior. Os mais 

comuns são filtro variavelmente linear (LVF), matriz de micro espelhos, interferômetro 

Fabry-Pérot. O primeiro, é muito econômico e funciona como um filtro a partir de um 

revestimento óptico. Ademais, os espectrômetros podem possuir caminhos ópticos 

curtos, tendo equipamentos mais compactos. A partir da escolha do seletor, toma-se 

a decisão quanto ao detector utilizado. 133 

Quanto aos detectores mais usuais nesses equipamentos portáteis, observa-

se os baseados em arranjos de diodo de InGaAs, que possibilita um tempo de 

resposta mais rápida, boa relação sinal-ruído, e outras vantagens  135 A Tabela 5, faz 

uma relação de alguns equipamentos NIRs portáteis comercializados e suas principais 

características, conforme disponível no site de seus fabricantes. Não foram listados 

todos os equipamentos já disponibilizados no mercado, apenas aqueles que 

apresentam maiores informações, e ainda sim alguns não apresentam todas as 

informações destacadas.  

 

 

 

 

Tabela 5. Espectrômetros NIR portáteis e suas principais características, 

considerando as informações disponíveis de seus fabricantes. 

Fabricante Modelo 
Resolução 

espectral (nm) 

Faixa 
espectral 

(nm) 

Detector 
(Elementos) 

Relação 
sinal/ruído 

Taxa de 
varredura ou 

tempo de 
integração 

Peso 

Stellar Inc. 
Red-Wave-

Micro 
10 1750-2150 InGaAS (1) 5000: 1 0,1–10 ms <125 g 

Texas Instruments NanoNIR 10 
900–

1700/1350-
2490 

Elemento 
único (1) 

6000: 1 0,3 s 85 g 
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Soluções 
Viavi/JDSU 

MicroNIR 
OnSite 

12-20 908-1676 InGaAs (128) 25000: 1 0,25-0,50 s 100g 

Young Green NIR Scan 10-12 900–1700 InGaAS (1) 6000: 1 0,3 s 120 g 

SI-Ware Systems 
NeoSpectra-

Micro 
8-16 1250–1700 InGaAs (1) 2000: 1 2 s - 

Spectral evolution LF – 2500 10-20 1000–2500 InGaAs (256) 5000:1 0,5–15 ms 1,5 kg 

IOR3 Srl PoliSpec NIR 2,2 900–1700 InGaAS (256) - 0,1–100 s 1,5 kg 

ThermoFisher 
Scientific 

MicroPhasir 11 900-1690 InGaAs (1) - ∼1 s 1,25 kg 

Felix Instruments F 750 8–13 310–1100 Si (256) - 4-6 s 1,05 kg 

Ocean Optics Flame NIR ∼10 950-1650 InGaAs (128) 6000: 1 1 ms - 60 s 265 g 

Spectral engines NIRONE 2.0 16–2 1550–1950 InGaAS (1) 10000: 1 0,5 s 15 g 

 

Segundo outras informações disponíveis no site dos fabricantes, observa-se 

que as miniaturizações destes equipamentos listados apresentam variação de peso 

de 15 gramas a 1,5 quilos, sendo possível colocá-los na palma da mão. Há também 

variação nos modelos citados desses equipamentos. Além disso, a exportação dos 

dados adquiridos pode ser feita via USB quando conectado a algum dispositivo como 

computadores, tablets, celulares etc., ou por servidores online, conexões WI-FI ou 

bluetooth. 

A maioria desses instrumentos utilizam fontes de energia elétrica para a 

incidência da radiação NIR, que na maioria são feitas medições de reflectância difusa, 

destaca-se o MicroPhazir e MicroNIR que realizam leituras em transmitância e 

transflectância, atribuindo maiores aplicações destes equipamentos em diversas 

áreas136  

 

2.4.5 Micro espectrômetro portátil na região do infravermelho próximo 

(microNIR) 

 

O equipamento MicroNIR foi desenvolvido pela Viavi Solutions para a leitura de 

espectros principalmente para reflexão difusa na região do próximo e posteriormente 

para submissão dos dados a tratamentos quimiométricos.  
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O tamanho miniaturizado e a robustez desse equipamento se devem ao 

elemento dispersivo utilizado (LVF) e ao detector (InGaAs), não possuindo partes 

móveis. Seu funcionamento depende da incidência da radiação, o que permite a 

seleção dos comprimentos de onda (multicanal) que passarão e chegarão ao detector, 

acarretando uma melhor qualidade do espectro e menor tempo de medição.133 

Na Figura 6 demonstra como é o funcionamento do equipamento MicroNIR. O 

LVF é um filme fino que é colocado sobre o arranjo de fotodiodos com 124 sensores 

InGaAs. 107 , 141 Os sensores são responsáveis por uma faixa estreita de comprimentos 

de onda no espectro NIR, que para esse equipamento varia de 908 nm a 1676 nm. O 

tempo de integração da faixa espectral e o número de varreduras para calcular a 

média podem melhorar a relação sinal/ruído, e esses parâmetros podem ser 

monitorados ao conectar o MicroNIR a um computador ou outro tipo de dispositivo 

eletrônico através do USB. As demais informações estão detalhadas na Tabela 5. 

 

Figura 6. Esboço do princípio operacional LVF e os compartimentos internos do 

MicroNIR.  

Fonte: Adaptado de Pederson C. et al. (2014).137 

 

Os diferentes modelos do MicroNIR, estão sendo melhorados a cada nova 

versão, os mais recentes adicionaram a função de correção de temperatura, e com 

isso melhoraram a estabilidade em função do tempo de análise. 133 

Entre os modelos, destaca-se o MicroNIR 1700, esse utiliza interface USB, 

tendo como obrigatoriedade uma contínua conexão a um dispositivo (celular, 
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computador ou tablet, por exemplo). Uma outra versão é o MicroNIR OnSite, utilizados 

em processos de monitoramento online e linha de montagens, principalmente nas 

indústrias. Outros modelos também são utilizados como os MicroNIR PAT e suas 

variações, em que se modifica a resistência a agentes externos, utilização de sonda 

de fibra para leitura das amostras e outros recursos que podem aumentar a robustez 

do método. 133 O microNIR 1700, representado na Figura 7, possui diferentes 

acessórios para leitura das amostras.  

O MicroNIR tem demonstrado potencial em análises químicas, por sua 

confiabilidade, rapidez analítica, além dos instrumentos serem compactos, sensíveis 

e não destrutivos.138,139,140  

Outras vantagens que o microNIR oferece são baixos custos de aquisição e 

operação; baixo consumo de energia; baixo ou nenhum uso de reagentes; pouco ou 

nenhum tratamento da amostra; alta segurança do analisador; fácil operação, além de 

possibilitar monitorar e determinar propriedades das amostras no local de coleta e 

eliminando possíveis fontes de erros a partir do transporte de amostras. 141 

Figura 7. Acessórios do equipamento MicroNIR 1700.a) MicroNIR; b) Colar com 

molas; c) suporte de leitura lateral do do vial; d) suporte de leitura para gotas de líquido 

e) Suporte de leitura do fundo do vial; f) Suporte de leitura de cubeta para líquidos.  
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O microNIR possibilita o monitoramento de processos, a caracterização de 

amostras e a determinação de possíveis adulterantes, levando a um melhor controle 

de qualidade, reduzindo o tempo e custo de análises na indústria alimentícia,34,142 

dentre outros setores.  

Recentemente, o uso deste equipamento foi empregado para controle de 

qualidade de azeite de oliva. Yan, Stuijvenberg e Ruth (2019) 143  desenvolveram 

modelos de classificação (OCKNN, SIMCA e OCSVM) para 130 amostras de azeite 

comercial com intuito de diferenciar os graus de azeite (extravirgem, refinado e óleo 

de bagaço de azeitona). Os autores concluíram que a técnica NIRs portátil é 

promissora na distinção do grau de azeite de oliva. Santos et al. (2020)144 utilizou o 

McroNIR associado a análise de componentes principais e regressão de mínimos 

quadrados parciais para determinar a autenticidade de 60 amostras apreendidas pela 

polícia estadual do Espírito Santo e quantificar possíveis adulterantes como óleo de 

soja Os modelos construídos a partir dos espectros NIRs foram capazes de classificar 

as amostras como não sendo AOEV, bem como a quantificação de óleo de soja em 

altos teores nas amostras. Outro trabalho utilizando o MicroNIR e ferramentas 

quimiométricas, foi feito para classificar e quantificar adulterações em AOEV. Os 

autores avaliaram também os métodos de aquisição de amostra, comparando as 

análises de transmitância e reflectância para AOEV, blenda com diferentes óleos 

vegetais e amostras comerciais de AOEV. Os modelos de classificação se mostraram 

eficientes para distinguir os azeites de óleos vegetais e amostras comerciais. Os 

modelos quantitativos obtiveram precisão de 0,5 a 1,8% em massa para o modo de 

transmitância e de 1,7 a 4,6% em massa para o modo de refletância.124 

Assim como para os instrumentos NIRs de bancada, os portáteis, mesmo com 

uma faixa menor de leitura, geram como resposta, uma grande quantidade de 

informação e dados, estes resultados muitas vezes são muito difíceis de interpretar 

sem auxílio de outras ferramentas. A evolução computacional possibilitou as análises 

multivariadas, e assim o uso de ferramentas matemáticas e estatísticas para a análise 

e a interpretação dos dados de equipamentos analíticos mais modernos como os 

gerados pelos espectrômetros NIR.145 
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2.5 QUIMIOMETRIA  

 

A quimiometria possui muitas definições, desta maneira, Svante Wold (1972)146 

a definiu como uma ferramenta capaz de extrair informações químicas a partir de 

modelos matemáticos. Posteriormente um conceito mais amplo foi definido, que a 

caracteriza como uma disciplina na área de química que utiliza a matemática, lógica 

e a estatística a fim de retirar a máxima informação relevante dos dados químicos e  

otimização e planejamentos de experimentos.147,148 Além disso, a União Internacional 

de Química Pura e Aplicada (IUPAC, do inglês International Union of Pure and Applied 

Chemistry)  atualiza o conceito citando-a como uma ciência que relaciona “medições 

feitas em um sistema ou processo químico ao estado do sistema por meio da 

aplicação de métodos matemáticos ou estatísticos”.149  

Desta forma, a quimiometria, ainda pode ser dividida de maneira generalizada 

entre planejamento de experimentos, reconhecimento de padrões, no qual inclui 

métodos supervisionados e não supervisionados, e a calibração multivariada.148 

Os modelos de reconhecimento de padrões são utilizados para a construção 

de modelos qualitativos de classificação. Os métodos de KNN (do inglês, Kth Nearest 

Neighbor), SIMCA (do inglês, soft independent modeling of class analogy) e PLS-DA 

(do inglês, Partial Least Squares-Discriminant Analysis), são considerados modelos 

supervisionados. Para os modelos não supervisionados, as informações sobre origem 

das amostras não são utilizadas na construção desses modelos como por exemplo a 

PCA (do inglês, principal component analysis). Este, pode ser considerado um dos 

métodos quimiométricos de classificação mais aplicado.148 

Os principais métodos de calibração multivariada clássicas são mínimos 

quadrados clássicos (do inglês, Classical Least Squares - CLS), e regressão linear 

múltipla (do inglês, multiple linear regression - MLR), estes dois métodos utilizam todas 

as informações espectrais para a construir os modelos de predição, incluindo as 

informações que são de maneira geral irrelevantes para a construção destes. Outro 

método de calibração é a regressão de mínimos quadrados parciais  (do inglês, partial 

least square - PLS ), no qual difere dos modelos anteriores, pois leva em consideração 

todas as variáveis relevantes aos modelos e desprezando as variáveis com nenhuma 

relevância. 148,150,151 Sendo este último mais aplicado associado a trabalhos analíticos. 

https://iupac.org/
https://iupac.org/
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2.5.1 ANÁLISE POR COMPONENTES PRINCIPAIS – PCA  

 

A PCA, é utilizada para projetar dados multivariados em uma menor dimensão, 

ou seja, diminuindo a dimensão do conjunto de dados originais de maneira a perder o 

mínimo de informação. Este método, consiste em uma transposição da matriz de 

dados, em que há a maximização da variância da matriz original. Essa redução 

dimensional é feita a partir da projeção dos dados em um subespaço vetorial, em que 

os novos eixos são variáveis ortogonais entre si, denominadas componentes 

principais (do inglês, principal componentes – PCs). Estas componentes armazenam 

a maior quantidade informação oriundas da matriz original.151,152 

O modelo pode ser descrito a partir da decomposição da matriz de dados Xmxn 

em que m são as amostras, organizadas nas linhas, e n as variáveis organizadas nas 

colunas em duas matrizes T (amostras x componentes principais) e P (variáveis x 

componentes principais), que são matrizes de escores e pesos, 

respectivamente.106,148  Do ponto de vista matemático, o modelo é calculado a partir 

da equação 3. 

 𝑋 = 𝑇𝑃^𝑇 + 𝐸             Equação 3 

Além das matrizes de escores, que são as amostras projetadas nos novos eixos 

(PCs) e a matriz de pesos, que são as informações das variáveis armazenadas nas 

PCs, há também a matriz de resíduos E, que armazena as variâncias que não foram 

incluídas nessas componentes.106,148  

As componentes principais são formadas a partir do produto da entre os vetores 

da coluna da matriz e o vetor coluna dos loadings, seguindo então de forma análoga 

da multiplicação dos vetores (t1xp1), (t2xp2) e assim por diante obtendo dessa 

maneira as componentes. As novas componentes formadas são ortogonais umas às 

outras, ou seja, elas são independentes, e assim favorecendo o modelo descrever a 

máxima variância.148,153 

A associação de dados instrumentais ao modelo PCA, traz como vantagens a 

possibilidade de reduzir a matriz de dados, sem que se perca informações relevantes, 
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facilitando o processo de interpretação dos dados.148  Principalmente para análises de 

espectros NIRs, em que a interpretação dos espectros é mais difícil.  

 

2.5.2 MODELAGEM SUAVE INDEPENDENTE DE ANALOGIA DE CLASSE - 

SIMCA  

 

O método de modelagem suave independente de analogia de classe (SIMCA) 

é utilizado para classificar amostras em um espaço multidimensional e tem base no 

reconhecimento de padrões e similaridade entre as amostras.151 De maneira geral, o 

modelo SIMCA, classifica uma amostra introduzida a uma classe, quando esta tem 

sua resposta instrumental ou variáveis semelhantes ao grupo de originou aquela 

classe.  

Este método se baseia no modelo PCA, primeiramente se faz a decomposição 

da matriz X, matematicamente expressa na equação 3. Em um segundo processo, 

são estimados os valores das distâncias de escores e as distâncias ortogonais as 

amostras de treinamento de maneira individual, a partir das componentes principais, 

as chamadas hipercaixas. A terceira etapa na construção do modelo é a mais 

importante, pois os limites para as classes são estimados, com base nos erros. Esses 

erros podem ser, amostras que não é classificada na classe certa ou amostras 

classificadas na classe errada.154 

Após o modelo construído, está apto para classificar amostras desconhecidas, 

em que podem ser classificadas como pertencentes a classe ou não. A essa classe, 

a delimitação ocorre pelas distâncias calculadas na segunda etapa. (Os cálculos estão 

detalhados apresentados na literatura)154,155 

Para avaliar a predição do modelo, as figuras de mérito de sensibilidade e 

especificidade são utilizadas (equação 4 e 5) 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 (%)  =   (100 𝑥 (𝑉𝑃) ) ⁄ ((𝑉𝑃 + 𝐹𝑁))   

Equação 4 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 (%)  =   (100 𝑥 (𝑉𝑁)) ⁄ ((𝑉𝑁 + 𝐹𝑃))   Equação 5 
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Onde, FN é falso negativo, FP - falso positivo, VP - verdadeiro positivo e VN 

verdadeiro negativo.156 

2.5.3 REGRESSÃO POR MÍNIMOS QUADRADOS PARCIAIS - PLS  

Além do método de classificação PCA na quimiometria, o PLS, tem sido um 

dos métodos mais aplicados para calibração multivariada em química analítica. Esta 

ferramenta matemática, pode-se apresentar de duas formas, conhecidas como PLS1 

e PLS2. A diferença entre os dois está principalmente relacionada as propriedades a 

serem modeladas. O PLS1, apenas uma propriedade vai ser modelada, estando então 

esta propriedade em um vetor. Para o PLS2, outras propriedades serão modeladas 

ao mesmo tempo, e com isso armazenadas em uma matriz Y.157 Neste trabalho 

abordaremos a aplicação do modelo de PLS1. 

 O PLS utiliza uma matriz de dados X, para construir modelos para predição, 

principalmente quando o conjunto de dados tem muitas variáveis correlacionadas a 

uma matriz Y, caso tenha mais de uma propriedade a ser investigada, ou a um vetor 

y, no caso de apenas uma propriedade.158 Inicialmente as matrizes são decompostas 

em componentes principais, destaca-se o algoritmo NIPALS para tal finalidade, no 

entanto o objetivo do PLS é extrair a máxima covariância da matriz X em y, estas 

decomposições ocorrem simultaneamente. As PCs originadas são transformadas a 

partir da rotação dos dados e com isso são renomeadas de variáveis latente (VL). As 

equações 4 e 5 abaixo correlacionam matematicamente o modelo PLS. 157 

𝑿 =  𝑻𝑨𝑷𝑨’ +  𝑬          Equação 4 

𝒚 =  𝑻𝑨𝒒 +  𝒆               Equação 5 

Em que A são as quantidades de variáveis latentes utilizadas no modelo; PA e 

TA são as matrizes de pesos e escores; E é a matriz de resíduo de X; y é o vetor com 

os valores da propriedade de interesse; q é o vetor dos coeficientes de regressão; e 

é vetor de resíduos de y. 157,159 

A correlação entre os dados para cada variável latente e feita alterando os 

valores das matrizes de escores, com isso é possível modelar a regressão de PLS. A 

equação 6, representa a equação linear representando a máxima covariância da 

matriz X com o vetor y. 

𝒚 =  𝑿. 𝒃 +  𝒆        Equação 6 
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O coeficiente b, representa o vetor de regressão que considera a matriz de 

Scores (decomposta da matriz X) e o vetor de loadings (decomposta do vetor y), além 

disso esse coeficiente também está correlacionado a matriz de covariância dos dados 

de X em y. O e, são os erros da regressão linear.157 

A quantidade de VL utilizadas no modelo deve ser levada em consideração, 

visto que, a escolha de muitas VLs pode fazer com o que o modelo construído seja 

baseado em excesso de informações, inclusive as que não são de interesse. O 

contrário, também pode gerar prejuízos ao modelo, pois ele pode não conter as 

informações necessárias para a predizer a propriedade de interesse.160 

Para realizar a escolha certa do número de VL, se torna importante a validação 

do modelo, e isso ocorre primeiramente com a separação das respostas instrumentais 

em dois conjuntos. O primeiro utilizado para a calibração e outro chamado teste, tem 

a finalidade de avaliar a predição do modelo e avaliar para que não haja 

sobreajuste.160  

Os métodos possíveis para a validação do modelo são a validação externa e 

interna, esta última, conhecida com CV (do inglês cross validation). Neste método, são 

avaliados os dados que são separados em conjuntos e subconjuntos, aplicados de tal 

maneira que todas as amostras sejam utilizadas na calibração e teste, de maneira que 

não haja sobreajuste do modelo em que a mesma amostra esteja no conjunto de 

calibração e teste.159 

A repeated double Cross Validation (rdCV) é um algoritmo utilizado para 

otimizar a complexidade dos modelos de regressão e pode ser usado quando a faixa 

amostral é pequena gerando uma estimativa realista dos erros de predição. Assim, 

esse método é bem empregado a conjuntos de dados menores. As amostras são 

divididas e são feitas repetidas vezes um loop de calibração e para cada vez que é 

feita a calibração com determinado conjunto, um outro conjunto de teste é aplicado ao 

modelo e com isso valores de Y previstos são avaliados e determinados os parâmetros 

ótimos. Isso é feito de maneira que todas as amostras sejam avaliadas como 

calibração e como teste em algum momento. Com isso, no rdCV a dupla validação 

cruzada é feita muitas vezes (normalmente umas 100 vezes) com as divisões 

aleatórias dos conjuntos.165 
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Para avaliar o modelo, outras métricas também são calculadas, como a raiz 

quadrada do erro médio de validação cruzada (do inglês, Root Mean Square Error of 

Cross Validation – RMSECV), os coeficientes de regressão linear de calibração (R2c) e 

predição (R2p), os valores da raiz quadrada dos erros médios de calibração e predição 

(do inglês, Root Mean Square Error of Calibration – RMSEC e Root Mean Square Error of 

Prediction - RMSEP).160,161,162 

As ferramentas quimiométricas, de modo geral, tem sido comumente 

empregada às técnicas analíticas, e como já discutido anteriormente, principalmente 

a dados de NIRs e azeite.  
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3 OBJETIVO GERAL  

 

Avaliar o desempenho do microNIR para classificar e quantificar adulteração 

de azeites de oliva extravirgem com óleos vegetais a partir de análise de dados 

multivariados. 

 

3.1 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

   

• Avaliar o melhor método de aquisição e leitura de amostras a partir dos 

acessórios disponíveis do microNIR;  

• Identificar os principais adulterantes (óleo de soja, milho, canola e girassol) em 

azeite extravirgem por do MicroNIR; 

• Quantificar a adulteração em azeite extravirgem por do MicroNIR e PLS; 

• Construir modelos quimiométricos de calibração para cada curva de azeite/óleo 

vegetal estudado a partir dos dados obtidos por MicroNIR. 

• Avaliar o uso do microNIR no controle da qualidade de azeites apreendidos no 

Espírito Santo. 
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4 APLICAÇÃO 1  

 

O artigo que será apresentado está publicado na revista Microchemical Journal, 

volume  159, 105544 disponível no link:  

https://www-

sciencedirect.ez43.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S0026265X20323134?

via%3Dihub 

Quantification and classification of vegetable oils in extra virgin olive oil 

samples using a portable near-infrared spectrometer associated with 

chemometrics 

Resumo 

O azeite é um produto alimentar importante para a saúde humana. A adição de 

óleos vegetais é a forma mais comum de adulteração de óleo. Neste artigo, foi 

desenvolvida uma metodologia para identificar e estimar adulterações em azeite de 

oliva extravirgem (AOEV) usando um espectrômetro portátil de infravermelho próximo 

(MicroNIR). Dois modos diferentes de aquisição espectral foram testados: refletância 

e transmitância. Os conjuntos de amostras constituem misturas binárias de AOEV 

com óleo de soja, girassol, milho e canola. Modelos de regressão de mínimos 

quadrados parciais (PLS) foram construídos para quantificar adulterações em azeite 

extravirgem. Após, foi verificado o teor de óleo de soja em 12 azeites adquiridos em 

um mercado local. Além disso, as propriedades físico-químicas: acidez, índice de 

peróxido, e a absorbância ultravioleta das amostras comerciais foram determinadas 

seguindo o método padrão do Instituto Adolfo Lutz e CEE n. 2568/91. A precisão dos 

modelos PLS foi de 0,5 a 1,8% em peso para o modo de transmitância e de 1,7 a 4,6% 

em peso para o modo de refletância. As adulterações das amostras comerciais de 

azeite, as misturas binárias de amostras comerciais, os óleos vegetais e as misturas 

binárias AOEV/óleos vegetais foram avaliadas por análise de componentes principais 

(PCA) e analogia de classe de modelagem independente suave (SIMCA). Os modelos 

PCA e SIMCA distinguiram as amostras comerciais de acordo com as informações 

contidas em seus rótulos; além disso, identificou as amostras de azeite no conjunto 

de dados com as misturas. Esses resultados estão em excelente concordância com 

os resultados físico-químicos que corroboram com os limites de regulação.  

https://www.sciencedirect.com/journal/microchemical-journal/vol/159/suppl/C
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4.1METODOLOGIA 

 

4.1.2 Amostras 

 

Uma amostra AOEV foi escolhida para produzir misturas binárias com óleos 

vegetais (soja, girassol, milho e canola). Este AOEV foi escolhido, por ter sido descrito 

na lista controle de qualidade do MAPA, como um dos azeites que sempre esteve 

dentro das conformidades nos últimos cinco anos. Outras 12 amostras de azeite de 

oliva, foram adquiridas em um mercado local (no estado do Espírito Santo, região 

sudeste do Brasil) e nomeadas aleatoriamente como amostras de A a L. As 

informações nutricionais e demais parâmetros contidos no rótulo das amostras foram 

descritos nas Tabelas 1S a 5S disponíveis no Anexo 1. 

As misturas binárias de AOEV com óleos vegetais (soja, milho, girassol e 

canola) foram preparadas em triplicata. Para isso, uma massa total de 4 g do AOEV 

adulterado com 19 diferentes concentrações de óleo vegetal (0; 1; 3; 5; 10; 15; 20; 25; 

30; 35; 40; 45; 50; 55; 60; 70, 80, 90 e 100% em massa foram obtidos, cuja média dos 

respectivos valores de massa estão descritos nas Tabelas 6S - 9S (ANEXO 1). Este 

procedimento gerou um conjunto de 228 amostras de AOEV com óleos vegetais. 

Todas as medições no microNIR também foram realizadas em triplicata de forma 

aleatória. 

Para a construção do modelo SIMCA, outras sete marcas de AOEV foram 

adquiridas no mercado local nas mesmas condições de armazenamento. As amostras 

foram abertas, pesadas e os espectros adquiridos no mesmo dia. Em seguida, foram 

preparadas blendas binárias entre essas sete marcas de AOEV. As misturas de 

AOEVs foram pesadas nas proporções de 25:75 e 50:50% em massa. As massas das 

pesagens estão descritas na Tabela 10S, no Anexo 1). O conjunto final dessas 

blendas é composto por 40 amostras, onde foram adquiridos os espectros no 

microNIR em triplicata aleatória. 

 

4.1.3 Propriedades físico-químicas 
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4.1.3.1 Acidez 

 

A acidez foi determinada por titulação com solução de NaOH 0,01 mol L –1 .163 

Para o preparo da amostra, foram utilizados 2 g de amostra com 25 mL de solução de 

éter dietílico:etanol (2:1) e fenolftaleína como indicador. Todas as análises foram 

realizadas em triplicado. 

 

4.1.3.2 Peróxido 

 

O valor de peróxido foi determinado por titulação com 0,01 mol L –1 de 

tiossulfato.42 Foram utilizados 2,5 g de amostra com 10 mL de cloroformio , 15 mL de 

ácido acético glacial e 1 mL de iodeto de potássio saturado. Em seguida, foram 

adicionados 30 mL de água e o indicador, que foi 1 mL de uma solução saturada de 

amido. 

 

4.1.3.3 Espectrofotometria ultravioleta (UV) 

 

As leituras foram feitas em espectrofotômetro de feixe duplo UV-Vis, modelo 

UV-Vis Cary 60, da Agilent Technologies (Santa Clara, CA – EUA). 42 Uma solução foi 

preparada a partir de 0,25 g de amostra com 25 mL de ciclohexano. Os coeficientes 

de extinção foram obtidos em 232 nm, e 270 nm e ∆K foram obtidos pela Equação 1: 

 

              (Eq. 1) 

 

Onde, K 232 = Coeficiente de extinção (absortividade) em 𝛌 = 232 nm; K 270 = 

Coeficiente de extinção em 𝛌 = 270 nm; Δ K = Coeficiente de extinção na maior 

absorção em 270 nm; A 270 , A 232 , A 266 e A 274 são as absorbâncias , 𝑐é a concentração 

de AOEV (g por 100 mL) , e 𝑙 é o comprimento do caminho da luz (1 cm). 

 

K270= 
𝐴270

𝑐𝑙
                            K232=  

𝐴232
𝑐𝑙

                   ΔK= 𝐴270 -  
𝐴266+ 𝐴274 

2
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4.1.3.4 MicroNIR e quimiometria 

 

Utilizou-se um espectrômetro portátil MicroNIR ™ Pro 1700 em miniatura e 

versão de software 2.1, da Viavi Solutions Inc (Santa Rosa, CA - EUA). Os espectros 

foram coletados na faixa de 1676 a 908 nm, com 100 varreduras, tempo de integração 

de 8 ms, 125 pontos por varredura e uma resolução de 6,20 nm entre os pontos.  

As amostras foram analisadas em dois acessórios (para modos de transmissão 

e refletância), a fim de comparar sua influência no perfil espectral. Para o modo de 

transmissão foi utilizada uma cubeta de quartzo de 2 mL com caminho óptico de 1 cm. 

Para o modo de refletância difusa foi utilizado frasco de 4 mL de borossilicato. O feixe 

de luz atinge o fundo do frasco para ser realizado a coleta dos dados. 

Todos os espectros NIR foram pré-processados usando a primeira derivada do 

algoritmo Savitzky-Golay164 com um polinômio de segunda ordem e janela de sete 

pontos. Os espectros médios da amostra triplicada foram usados para construir 

modelos qualitativos e quantitativos. Todos os cálculos foram realizados usando o 

MATLAB Software 7.0 (R2013a). 

Modelos PLS foram construídos para cada um dos quatro conjuntos de 

misturas AOEV/óleo vegetal (AOEV/soja, AOEV/milho, AOEV/girassol e 

AOEV/canola). Utilizou-se a validação cruzada (do inglês, repeated double cross-

validation - RDCV)165 e foi selecionado o número ótimo de variáveis latentes para a 

construção dos modelos. O conjunto de teste foi utilizado para avaliar a acurácia do 

modelo por meio da raiz quadrada média do erro de predição (RMSEP) ( Eq. 4 ) . 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃 =  √(1/𝑛𝑝𝑟𝑒𝑑 ∑▒〖(𝑦𝑖 − 𝑦 ̂𝑖)〗^2 ) (Eq. 4) 

 

Onde, 𝑛𝑝𝑟𝑒𝑑 é o número de amostras no conjunto de teste, 𝑦𝑖 e 𝑦 ̂𝑖 são o valor 

de referência e predito, respectivamente, do teor de adulterante adicionado no AOEV 

(19 teores diferentes para cada AOEV /óleo vegetal). Em seguida, os valores de limite 

de detecção (LOD) foram calculados pelas equações 5 e 6, respectivamente166: 

LODmin = 3.3 [ SEN− 2 var(x) + h0min SEN− 2 var(x) + h0min SEN− 2 var(ycal) ]1/2    (eq. 5) 

e 



69 

 

 

LODmax = 3.3 [ SEN− 2 var(x) + h0max SEN− 2 var(x) + h0max SEN− 2 var(ycal) ]1/2    (eq. 6) 

A SEN é a sensibilidade, h0min e h0max são as alavancagens mínima e máxima, 

var(x) é a variância dos sinais espectrais e var(ycal) é a variação na concentração das 

amostras do conjunto de calibração. Em seguida, os valores de limite de quantificação 

(LOQ) foram calculados pelas equações 7 e 8, respectivamente166: 

LOQmin = 10 [ SEN− 2 var(x) + h0min SEN− 2 var(x) + h0min SEN− 2 var(ycal) ]1/2    (eq. 5) 

e 

LOQmax = 10 [ SEN− 2 var(x) + h0max SEN− 2 var(x) + h0max SEN− 2 var(ycal) ]1/2    (eq. 6) 

A precisão dos modelos PLS no modo de transmitância e refletância foi 

comparada pelo teste F e teste aleatório para precisão. Para isso, foi considerado o 

valor RMSEP para cada óleo vegetal. Além disso, os modelos PLS construídos foram 

aplicados para prever o teor de óleo vegetal nos doze azeites como conjunto de teste 

externa. 

Para distinguir as amostras de AOEV, modelos de PCA foram construídos com 

misturas de óleo AOEV/vegetal (AOEV/soja, AOEV/milho, AOEV/girassol e 

AOEV/canola). Além disso, um modelo de classificação de classe, SIMCA, foi 

desenvolvido, cuja classe alvo (AOEV) foi atribuída às amostras comerciais de AOEV 

e às misturas binárias das diferentes marcas comerciais AOEV. O SIMCA é construído 

a partir de modelos de classificação baseados em PCA, onde é calculado um modelo 

de PCA para cada classe de objetos, de forma independente. Em seguida, novos 

objetos podem ser classificados pelo modelo de classe construído. Assim, fornece 

uma classificação probabilística.167  

O modelo SIMCA foi construído a partir dos espectros de transmitância do 

conjunto de dados da matriz de treinamento ( 〖𝑿_𝑡𝑟𝑒𝑖𝑛〗_((57,125) )) que foi composto 

da média espectral de dois lotes de marcas AOEV diferentes (13 espectros), 36 

blendas binárias AOEV, como pertencimento à classe 1 (AOEV). Para a classe 2, os 

quatro azeites comerciais com diferentes porcentagens do óleo de soja (como 

identificado no rótulo), e quatro amostras de óleos vegetais (não AOEV).  

Quatro conjuntos de dados de amostras testes, foram utilizadas para avaliar a 

capacidade do modelo em classificar AOEV com diferentes quantidades de 

adulterantes no azeite e a influência do tempo de envelhecimento na discriminação 
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das amostras de AOEV. Para isso, os espectros médios das misturas binárias 

AOEV/óleo vegetal (AOEV/soja, AOEV/milho, AOEV/girassol e AOEV/canola), com 18 

espectros cada mistura, sete amostras comerciais de AOEV envelhecidas e oito 

amostras de AOEV foram adicionados ao conjunto de dados de teste. O modelo 

classificou cada amostra de teste como AOEV ou não pertence à classe AOEV. Os 

conjuntos de dados foram centrados na média e o modelo foi avaliado pela 

sensibilidade e especificidade, além da matriz de confusão. 

 

4.2 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

4.2.1 Propriedades físico-químicas 

 

A acidez do óleo está diretamente relacionada à qualidade e pureza da matéria-

prima. Este parâmetro é usado para determinar o teor de ácidos graxos livres, 

expresso em porcentagem de ácido oleico para o azeite. Os ácidos graxos livres são 

formados a partir de uma reação de hidrólise. Consequentemente, é possível 

determinar mudanças durante a fabricação do AOEV. Os valores de acidez estão 

entre 0,13 e 0,63% em peso para amostras de AOEV (ácido oleico, % em peso) e 

0,12-0,22 mg KOH g – 1 para óleos vegetais (Tabela 6. Resultados físico-químicos de 

acidez, índice de peróxido e valores de extinção ultravioleta.). Esses valores estão 

dentro dos limites permitidos pela regulamentação, 8,48 onde é permitido 0,8 % em 

peso de ácido oleico para AOEV e 0,3 mg KOH g – 1 para óleos vegetais refinados . 

Não há limites estabelecidos para misturas de AOEV /óleos vegetais. No entanto, se 

comparadas à legislação AOEV, essas amostras estão em conformidade. 

O índice de peróxido das amostras variou de 1,58 a 14,75 meq kg – 1 . Os limites 

regulamentares são 10 meq kg – 1 para óleos vegetais refinados e 20 meq kg – 1 para 

AOEV. A Tabela 6 ilustra que a maioria das amostras estão em conformidade, com 

exceção dos óleos de girassol e canola (14,75 e 11,36 meq kg – 1 , respectivamente). 

Essa não conformidade pode estar relacionada ao envelhecimento após a abertura 

da embalagem. O tempo para realizar esses testes foi de três semanas, e isso pode 

interferir na oxidação dos óleos. Makni et al. (2015)168 mostraram que os valores do 
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índice de peróxido aumentam em função do tempo de armazenamento de AOEV e 

óleos vegetais e apenas cinco dias são suficientes para observar a oxidação da 

amostra de óleo ultravioleta informam a identidade e o grau de preservação do AOEV 

e se o produto mudou para fabricação. O valor de absorbância em 270 nm refere-se 

à presença de trienos conjugados e produtos de oxidação secundária. Por outro lado, 

o valor de absorbância em 232 nm está relacionado à presença de compostos 

carboxílicos, dienos conjugados e hidroperóxidos de ácido linoleico.169  

De acordo com MAPA e ANVISA8,48, os limites de AOEV para K 270 , K 232 e Δ 

K são 0,22, 2,5 e 0,01, respectivamente. Geralmente, os resultados encontrados 

concordam para amostras AOEV A – L (0,14 – 0,22 em K 270 e 1,9 – 2,35 em K 232 ). 

Para as misturas AOEV /óleos vegetais, os valores ultrapassaram os limites 

estabelecidos pela legislação (0,27 – 0,70 em K 270 , e 2,46 – 2,60 em K 232 ). Isso é 

esperado porque no processo de refino dos óleos vegetais é formado dieno e 

compostos conjugados de trienos (ácidos graxos insaturados).  

Tabela 6. Resultados físico-químicos de acidez, índice de peróxido e valores de 

extinção ultravioleta. 

Acidez (ácido oleico, m%) 
 

Acidez (mg KOH g-1 ) 

A 0.42 E 0.25 I 0.05 
Óleo de 

soja 
0.12 

B 0.38 F 0.24 J 0.63 
Óleo de 

girassol 
0.17 

C 0.13 G 0.46 K 0.30 
Óleo de 

canola 
0.22 

D 0.51 H 0.35 L 0.69 
Óleo de 

milho 
0.16 

AOEV 

(amostra 

padrão) 

0.32       

Índice de peróxido (meq Kg-1) 

A 12.33 E 7.50 I 1.59 
Óleo de 

soja 
2.77 

B 6.37 F 5.56 J 8.32 
Óleo de 

girassol 
14.75 

C 5.93 G 1.58 K 6.30 
Óleo de 

canola 
11.36 
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D 6.72 H 3.16 L 7.13 
Óleo de 

milho 
0.79 

AOEV 

(amostra 

padrão) 

10.09       

Absorção ultravioleta K270 K232                                           ΔK 

AOEV 

(amostra 

padrão) 

  0.16  1.93  -0.02 

A   0.18  2.33  -0.02 

B   0.22  2.01  0.00 

C   0.19  2.05  0.00 

D   0.66  2.46  -1.81 

E   0.14  1.92  -0.02 

F   0.17  1.90  0.00 

G   0.33  2.60  -2.10 

H   0.70  2.53  -0.77 

I   0.27  2.49  -0.84 

J   0.20  2.02  -0.02 

K   0.14  2.35  -0.11 

L   0.14  1.98  -0.02 

 

4.2.2 MicroNIR e Análise Quimiométrica 

Os espectros MicroNIR obtidos para a mistura óleo vegetal/AOEV, nos modos 

transmitância e reflectância são mostrados na Figura 8a-h e Figura 9a-h, 

respectivamente. Na primeira coluna (Figura 8a,c,e,g e Figura 9a,c,e,g)  estão os 

espectros brutos de microNIR para as misturas de AOEV com óleo de soja, milho, 

girassol e canola, respectivamente. Enquanto na segunda coluna, observa-se a 

correção dos espectros após aplicar  a primeira derivada (Figura 8b,d,f,h e Figura 

9b,d,f,h).  

Observa-se um perfil espectral semelhante para ambos os modos de aquisição 

transmitância e reflectância (Figura 8 e Figura 9, respectivamente). Porém, o perfil 

dos espectros apresenta diferenças no que se refere a maior intensidade de absorção 

nos espectros no modo de reflectância, o qual também apresenta bandas mais 

alargadas prejudicando a resolução das bandas. Isso pode ser observado com a 
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expansão da região de 1100 – 1200 nm, para os dois modos de leitura após a 

aplicação da primeira derivada (Figura 8b,d,f,h e Figura 9b,d,f,h), com diferenças 

mínimas na região de 1100 e 1200 nm, para o modo de refletância, e no modo 

transmitância pode ser observado bandas menos alargadas e não sobrepostas. 

As bandas majoritárias estão localizadas na região de 1100 a 1300 nm e de 

1350 a 1550 nm para os modos de transmitância e reflectância. A região de 1100 – 

1300 nm é característica do segundo harmônico da vibração CH, referindo-se aos 

grupos funcionais –CH2 , –CH3 e –CH=CH–.170,179  Hourant et ai. (2000)171 estudaram 

óleos e gorduras, notando que os óleos, os quais são ricos em ácidos graxos 

insaturados, apresentam uma absorção mais intensa próximo a 1164 nm. Ademais, 

os autores relacionam a banda de absorção em 1180 nm à vibração CH de ácidos 

graxos puros contendo ligações duplas do tipo cis. A região de 1390 – 1490 nm está 

relacionada a combinações de vibrações de estiramento de CH.95,181 Sinelli et al 

(2010) 180 reporta que o ácido oleico absorve energia na região aproximadamente de 

1725 nm e outros compostos presentes no AOEV , como carotenóides e clorofila, 

absorvem a 450 nm e 670 nm, respectivamente.170 No entanto, não foi possível 

evidenciar essas duas últimas bandas, pois o NIR portátil aqui utilizado absorve na 

faixe de 908 a 1676 nm.  
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Figura 8. Espectros NIR portáteis das misturas de óleos AOEV/soja, AOEV/milho, 

AOEV/girassol e AOEV/canola, respectivamente, para o modo de transmitância. 

Espectros originais (a, c, e e g) e espectros pré-processados (b,d,g, eh) com primeira 

derivada. 
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Figura 9. Espectros NIR portáteis das misturas de óleos AOEV/soja, AOEV/milho, 

AOEV/girassol e AOEV/canola, respectivamente, para o modo de reflectância. 

Espectros originais (a, c, e e g) e espectros pré-processados (b,d,g, eh) com primeira 

derivada. 
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A Tabela 7 mostra os valores estimados para as concentrações mais comuns de ácidos graxos em óleos vegetais e azeites. 

Embora existam variações entre os produtos, esses limites estão de acordo com diversos estudos da literatura.117,172  

 

Tabela 7. Ácidos graxos presentes em azeites e óleos vegetais. 

Ácidos graxos Azeite de oliva Óleo de soja Óleo de girassol Óleo de milho Óleo de Canola 

Ácido palmítico (C16:0) 7.5 – 20 9.7 - 13.3 5.0-8.0 9.2-16.5 3.3-6.0 

Ácido palmitoleico (C16:1) 0.5 - 3.5 ≤ 0,2 ≤ 0,3 ≤ 0,4 0.1-0.6 

Ácido esteárico (C18:0) 0.5 – 5 3.0 - 5.4 2.5-7.0 ≤ 3.3 1.1-2.5 

Ácido oleico (C18:1) 18:1n−9 55 – 83 17.7-28.5 13.0 - 40 20 - 42.2 52.0-67 

Ácido linoleico (C18:2) 18:2n-6 3.5 – 21 49.8-57.1 48.0-74.0 39.4-65.6 16-25 

Ácido linolenico (C18:3) 18:3n−3 - 5.5-9.5 ≤ 0,3 0.5-1.5 6.0-14.0 
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4.2.2.1 PLS 

 

Os modelos PLS construídos com o modo de transmitância apresentaram 

melhor desempenho analítico e uma boa linearidade em relação ao modo de 

reflectância (Tabela 8), (Figura 10 e Figura 11). Os modelos de acurácia do PLS 

foram verificados pelo teste F, com nível de significância de 5%. Mendes et al. 52 

relataram valores de RMSEP por técnicas de NIR (1,76% em massa), FTIR (4,89% 

em massa) e Raman (1,57% em massa) aplicadas para quantificar o teor de óleo de 

soja em amostras de azeite. Aqui, foi utilizado um NIR portátil e valores de RMSEP de 

0,17, 1,4, 0,64 e 0,60% em massa foram encontrados para adulteração de óleo de 

soja, milho, girassol e canola, respectivamente, no modo de transmitância. Este 

resultado demonstra que a miniaturização e a portabilidade podem ser empregadas 

na detecção de adulterantes presentes no AOEV como outros óleos vegetais com 

desempenho analítico semelhante ao de equipamentos de bancada. Além disso, 

através dos loadings das variáveis NIR no modelo PLS (Figura 12) pode-se verificar 

que a região de 1100 a 1400 nm apresentou a maior influência para a estimativa de 

quantificação, sendo esta região importante para diferenciar óleos e gorduras. Esta 

região que compreende o segundo sobretom de vibração de grupos funcionais, e 

combinações de estiramento CH. Além disso, está relacionada à absorção mais 

intensa dos óleos ricos em ácidos graxos.171 
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Tabela 8. Comparação entre modelos PLS para o modo de reflexão e transmissão. 

Transmitância   

Parâmetro Óleo de soja 
Óleo de 

milho 
Óleo de 
girassol 

Óleo de 
canola 

  

Variável latente 2 3 3 2   

RMSEP (m%) 0,17 1,4 0,64 0,60   

R2 0.99 0.99 0.99 0.99   

Vies  (m%) <0.01 <0.01 <0.01 0.04   

LODmin–
LODmax (m%) 

0.83–1.92 1.88–4.62 1.18–2.58 1.07–2.13 
  

LOQmin–
LOQmax (m%) 

2.52–5.82 5.70–14.02 3.58–7.83 3.25–6.45 
  

Refletância   

Parâmetro Óleo de soja 
Óleo de 

milho 
Óleo de 
girassol 

Óleo de 
canola 

  

Variável latente 2 2 4 4   

RMSEP (m%) 1,72 4.65 3.52 2.29   

R2 0.99 0.98 0.99 0.99   

viés (m%) 0.05 -0.38 0.43 0.12   

LODmin–
LODmax (m%) 

1.85–3.58 2.83–6.20 1.93–5.20 1.99–5.41 
  

LODmin–
LODmax  (m%) 

5.62–10.87 8.57–18.80 5.86–15.77 6.04–16.40 
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Figura 10.Resultados do modelo PLS para as misturas de óleos AOEV/soja (a), 

AOEV/milho (b), AOEV/girassol (c) e AOEV/canola (d) obtidas no NIR portátil usando 

o modo de transmitância.  
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Figura 11. Resultados do modelo PLS para as misturas de óleos AOEV/soja (a), 

AOEV/milho (b), AOEV/girassol (c) e AOEV/canola (d) obtidas no NIR portátil usando 

o modo de transmitância. 
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Figura 12. Loadings das variáveis latentes para ÓLEOS VEGETAIS AOEV/óleos 

vegetais adulterados em diferentes concentrações de soja (a/e), milho (b/f), girassol 

(c/g) e óleo de canola (d/h). Aquisição nos modos de transmissão e reflectância do 

NIR portátil. 

 

O modelo PLS construído anteriormente foi aplicado para prever o teor de óleo 

vegetal para 12 amostras de azeites comerciais e os resultados são apresentados na 

Tabela 9. As amostras de azeite comercial A a C, E, F e J a L apresentaram valores 

de previsão sempre negativos ou próximo de zero para os quatro tipos de adulterantes 

investigados (óleos de soja, milho, girassol e canola). Esses valores previstos 

sugerem que essas amostras apresentam conteúdo adulterante zero devido às 
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incertezas dos modelos e valores previstos inferiores ao LOD e LOQ dos modelos. 

Em contrapartida, foram previstos para as amostras comerciais D, G, H, I os valores 

de óleo de soja de 93 82, 86 e 95% em massa, respectivamente. O rótulo dessas 

amostras informa o teor de óleo vegetal de 95, 88, 70 e 49% em massa de óleo de 

soja, respectivamente (Tabela 2S disponíveis no Anexo 1).  

Além disso, valores superiores a 100% em massa de óleos de milho e canola 

foram previstos para essas mesmas amostras (D , G , H e I). Os resultados estão 

relacionados à similaridade da composição de ácidos graxos nesses óleos vegetais. 

Os valores previstos de óleo de soja, milho e canola apresentam alta correlação entre 

essas amostras (Tabela 11S disponíveis no Anexo 1).  

Então, não foi possível estimar qual óleo vegetal é utilizado na adulteração, 

impossibilitando a diferenciação individualmente de cada um deles em amostras de 

teste externas. No entanto, a correlação entre os valores previstos desses 

adulterantes confirma a presença de adulteração com óleos vegetais nestas amostras. 

Óleos ricos em ácidos graxos insaturados com dupla ligação causam aumento da 

intensidade de absorção em regiões do espectro NIR em 1100 a 1300 nm, resultando 

no comportamento quando essas amostras foram aplicadas ao modelo PLS. FILODA 

et Al (2018)123 fazem adulterações de azeite com óleos vegetais (soja, milho, canola 

e girassol) para estimar o teor de ácidos graxos presentes, os autores afirmam que 

não é possível distinguir o tipo de óleo vegetal utilizado para adulteração baseado no 

teor de ácidos graxos avaliados.  
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Tabela 9. Comparação entre os valores de predição (m%) dos modelos de SS para 

análise de amostras comerciais de azeite de oliva utilizando NIR portátil no modo de 

aquisição de transmissão. 

 

Amostras 
comerciais 
de azeite 
de oliva 

Óleo de 
soja (m%) 

Óleo de 
milho 
(m%) 

Óleo de girassol 
(m%) 

Óleo de canola 
(m%) 

A 0.5 -5. 1 -133 -7.5 

B -0.4 -11 -145 -8.8 

C -5.7 -19 -127 -17 

D 93 121 -126 143 

E -5.9 -17 -129 -17 

F -3.7 -16 -156 -13 

G 82 103 -161 127 

H 86 115 -122 132 

I 95 132 -34 145 

J -7.5 -19 -180 -18 

K -4.4 -16 -115 -13 

L -3.5 -15 -160 -12 

 

O modelo girassol apresentou valores preditos das 

amostras D , G , H e I inferiores aos demais modelos. Isso pode ocorrer devido a 

composição química do óleo de girassol, em que possui uma alta variedade da relação 

ácido oleico e ácido linoleico, como visto na Tabela 7. O ácido oleico e o ácido 

linoleico podem variar em uma porcentagem maior de cerca de 13,0-40 e 48,0-74,0% 

em massa, respectivamente. Em geral, o perfil espectral da mistura AOEV/óleo de 

girassol ( Figura. 8 c) é semelhante ao milho ( Figura. 8 b) e canola (Figura 8e). No 

entanto, os espectros da mistura AOEV/óleo de girassol apresentam variabilidade na 

https://www-sciencedirect.ez43.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S0026265X20323134#t0005
https://www-sciencedirect.ez43.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S0026265X20323134#f0005
https://www-sciencedirect.ez43.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S0026265X20323134#f0005
https://www-sciencedirect.ez43.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S0026265X20323134#f0005
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região de 1400 a 1500 nm, não observada nos demais óleos. Quando verificadas as 

loadings para esses modelos PLS ( Figura. 12 ), a região de interesse para todos os 

modelos é destacada em 1500 a 1100 nm, comprovando que as proporções de ácidos 

graxos podem influenciar na quantificação. 

 

4.2.2.2 Modelos PCA e SIMCA 

 

Nos modelos de PCA do AOEV com diferentes óleos vegetais, foram obtidos 

aproximadamente 99% da variância explicada dos dados originais com as três 

primeiras PCs como descrito na Tabela 10. Nota-se que a resposta dos modelos de 

no modo de transmitância apresentaram maior variância explicada nas duas primeiras 

PCs (99,71, 99,58, 99,83 e 99,85% para os óleos soja, milho, girassol e canola, 

respectivamente), quando comparados ao modelo do modo de refletância (98,05, 

96,67, 87,65, e 93,07%, para os óleos soja, milho, girassol e canola, respectivamente).  

Tabela 10. Variância explicada do primeiro, segundo e terceiro PC dos dados 

adquiridos nos modos de transmissão e reflexão. 

%PCs 

Transmitância 

AOEV/Óleo de 

soja 

AOEV/Óleo de 

milho 

AOEV/Óleo de 

Girassol 

AOEV /Óleo de 

Canola 

PC 1 97,57 98,06 98,45 99,06 

PC 2 2,14 1,52 1,38 0,79 

PC 3 0,22 0,34 0,08 0,06 

% 

PC's 

Refletância 

AOEV/Óleo de 

soja 

AOEV/Óleo de 

milho 

AOEV/Óleo de 

Girassol 

AOEV /Óleo de 

Canola 

PC 1 66,67 75,05 54,27 73,89 

PC 2 31,38 21,62 33,38 19,18 

PC 3 1,05 1,55 10,20 3,39 

 

 

https://www-sciencedirect.ez43.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S0026265X20323134#s0080
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Observa-se que o grau de adulteração pode ser distinguindo a partir das 

análises do gráfico de Scores de PC1xPC2 (Figura 13 e 

 

Figura 14). Para as análises por transmitância, a adulteração aumenta no 

sentido das regiões PC1˃0 para PC1<0, nas blendas AOEV /óleo de soja e AOEV 

/óleo de canola ( Figura 13.a e Figura 13.d). O inverso ocorre para a adulteração nas 

blendas de AOEV /óleo de girassol e AOEV /óleo de milho que aumentam no sentido 

das regiões PC1<0 para PC1>0 ( Figura 13.b e Figura 13.c). 

A partir da distribuição da adulteração dos óleos nos gráficos de Scores e as 

variáveis nos Loadings, pode-se supor uma relação com o teor de ácidos graxos nos 

óleos e azeites. Ao observar as tendencias das amostras com maior teor das 

adulterações, para as amostras de óleo de soja e canola, a banda com maior influência 

em PC1<0 nos gráficos de loadings (Figura 15.a e Figura 15.d) está em torno de 

1160 nm. No qual, essa região é relacionada com ácidos graxos  mais insaturados171 

e de acordo com a Tabela 7 observa-se que a variação de ácido linolênico (18:3n−3) 

está em maior quantidade para as amostras de soja e canola e menor ou não presente 

para azeites puros. Um comportamento oposto é notado, para as blendas de girassol 

e milho com azeite (Figura 14b e Figura 14c) em que o teor de adulteração aumenta 

e nota-se a influência da banda de 1160 nm em PC>1. 
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Figura 13. Gráfico dos Scores (PC1 versus PC2) para as amostras de azeite virgem 

extra adulterado com diferentes concentrações de óleos de soja (a), milho (b), girassol 

(c) e canola (d). Dados obtidos de espectros NIR adquiridos no modo de transmitância. 

O tamanho do marcador refere-se ao teor de óleo vegetal em cada amostra. 

 

 

Para as análises por reflectância, pode-se observar que a influência das duas 

componentes principais (PC1 e PC2) utilizadas no gráfico dos scores (Figura 14) são 

importantes para distinguir o teor de adulteração. 

Com isso, nota-se a PC1 tem maior influência nas blendas de azeite com óleo 

de soja, girassol e canola. Para a PC2 observa-se que a adulteração aumenta no 

sentido das regiões PC2<0 para PC2>0, nas blendas AOEV /óleo de girassol, AOEV 

/óleo de milho e AOEV /óleo de canola (Figura 14b, Figura 14c e Figura 14d. O 

inverso ocorre para a adulteração na blenda de AOEV /óleo de soja (Figura 14a). 
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Ao relacionar as principais bandas nos Loadings que contribuem para a 

distribuição das amostras nos gráficos de Scores, pode-se supor uma relação com o 

teor de ácidos graxos nos óleos e azeites. Ao observar as tendencias das amostras 

com maior teor das adulterações, para as amostras de óleo de girassol, milho e 

canola, a banda com maior influência em PC2>0 nos gráficos de loadings (Figura 

16.b, Figura 16.c e Figura 15.d) está em torno de 1160 nm (região é relacionada com 

ácidos graxos  mais insaturados).171 O contrário é observado para as blendas de soja 

e azeite (Figura 16.a) em que o teor de adulteração aumenta em PC2<0, com 

influência da banda em torno de 1160nm. 

 

Figura 14. Gráfico dos Scores (PC1 versus PC2) para as amostras de azeite 

virgem extra adulterado com diferentes concentrações de óleos de soja (a), milho (b), 

girassol (c) e canola (d). Dados obtidos de espectros NIR adquiridos no modo de 

reflectância. O tamanho do marcador refere-se ao teor de óleo vegetal em cada 

amostra. 
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As variáveis responsáveis pelo comportamento observado nos gráficos de 

scores da Figura 13 são mais importantes na região de 1100 a 1400 nm, como 

observado nos loadings da Figura 15. Para o modo de reflectância, as bandas com 

maior influência para a disposição da adulteração nos gráficos de Scores da Figura 

14. estão localizadas de 1100 a 1400 nm como pode ser observado nos gráficos de 

loadings da Figura 16. Como mencionado anteriormente, esta região está relacionada 

às combinações de estiramento de vibração CH, sendo mais intensa para óleos ricos 

em ácidos graxos.171 Além disso, pode ser observado que as bandas nos gráficos de 

loadings de reflectância são mais intensas, alargadas e sobrepostas, o que é refletido 

no gráfico de Scores na distribuição das blendas em relação ao teor de adulteração, 

quando comparado os dois modos de aquisição. 

 

Figura 15 - Loadings de PC1 e PC2 para as amostras de AOEV adulteradas com 

diferentes concentrações de óleos de soja (a), milho (b), girassol (c) e canola (d). Os 

dados do espectro NIR correspondem ao modo de transmitância. 

~ 

 

 



89 

 

 

 

 

 

Figura 16. Loadings de PC1 e PC2 para as amostras de AOEV adulteradas com 

diferentes concentrações de óleos de soja (a), milho (b), girassol (c) e canola (d). Os 

dados do espectro NIR correspondem ao modo de reflectância. 

 

 

No modelo PCA, para as amostras de azeite comercial para o modo de 

transmitância (Figura 17), ocorreu a formação de três grupos : G1 (amostras E , K , J 

e L ) nas regiões PC1<0 e PC2˃0 ; G2 (amostras A , B , C e F ) nas regiões PC1<0 e 

PC2<0; e G3 (amostras I , H , G e D ) na região PC1>0. Destaca-se que as amostras 

AOEV para o modo transmitância nas regiões PC1 < 0 foram separadas em G1 e G2 

a partir da PC2.  

Para o modo reflectância, (Figura 18), duas componentes também foram 

responsáveis para a distinção das amostras em dois principais grupos. Em PC1>0 as 
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amostras B, F e L, em PC1< 0 destaca-se as amostras A, C, E, J e K, e PC2 >0 no 

geral separou as amostras D, G, I, H das demais amostras. 

Para ambos os modos transmitância e reflectância, apesar da menor variância, 

principalmente para transmitância, a PC2 (0,44% e 10,74%, respectivamente), possui 

as maiores contribuições no comportamento das amostras. Nesta PC , as regiões de 

1400–1500 nm e entre 1160 e 1300 nm, correspondem aos óleos contendo uma maior 

absorbância de ácidos graxos insaturados ( vibração de estiramento CH, o primeiro 

sobretom de H2O, o segundo sobretom da vibração CH do CH2,  CH3 e CH 

CH ).123,171  

Os grupos G1 e G2, são as mesmas amostras separadas pela PC2 no modo 

reflectância, e essas amostras apresentam valores semelhantes de extinção 

ultravioleta em 270 nm (Tabela 2S), com valores de 0,14 para o grupo G1 e 0,17–0,19 

para o grupo G2. Essa análise está relacionada à presença de trienos conjugados e 

produtos de oxidação secundária. As amostras foram agrupadas em G1 ou G2 devido 

ao conteúdo semelhante de trienos conjugados. Além disso, as semelhanças de 

composição podem variar devido ao processo de fabricação ou região geográfica dos 

azeites (Figura 17). Outro fator que pode ser levado em consideração que as 

amostras D, G, H e I são amostras que em seus rótulos constam a presença de óleo 

vegetal em sua composição. 
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Figura 17.Scores (a) e loadings (b) parcelas de PC1 versus PC2 para as 12 amostras 

comerciais de azeite analisadas no modo de transmitância do NIR portátil. 
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Figura 18. Scores (a) e loadings (b) parcelas de PC1 versus PC2 para as 12 amostras 

comerciais de azeite analisadas no modo de reflectância do NIR portátil. 

 

O modelo SIMCA de uma classe foi construído para distinguir o AOEV entre o 

óleo vegetal, as amostras adulteradas em diferentes porcentagens de AOEV /misturas 

de óleo vegetal. O resultado do modelo construído é mostrado na Figura 19, onde as 

amostras foram distribuídas de acordo com a distância normalizada da classe alvo. O 

modelo classificou corretamente as amostras AOEV e suas misturas como classe alvo 

AOEV. Os óleos vegetais foram apresentados com valores de distância normalizadas 

mais elevadas. Da mesma forma, as amostras comerciais que continham no rótulo 

informações sobre a mistura com diferentes porcentagens de óleo de soja, foram 

classificadas como não pertencentes à classe AOEV.  
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Figura 19. Modelo SIMCA para amostras comerciais AOEV e marcas AOEV blends, 

analisadas no modo de transmitância de NIR portátil versus classe de distância 

normalizada 1. 

 

 

O gráfico contorno de erro foi feito com diferentes níveis de confiança (50%, 

90%, 95% e 99%) é desenhado no gráfico de pontuação ( Figura 20), baseado na 

distância de Mahalanobis para cada limite. Em cada limite de confiança, envolve a 

determinação do limite em torno de um conjunto de amostras dentro das quais se 

espera que caiam no grupo a respectiva porcentagem de amostras. Qualquer amostra 

a uma distância de Mahalanobis do centroide correspondente ao nível de confiança ( 

𝛼) tem 1 − 𝛼chance de ser membro da classe. Existem quatro azeites extravirgens 

comerciais fora desse limite, limite de confiança de 95%. 

As amostras do in-group podem ser consideradas positivas ou verdadeiras 

classe 1 (ou seja, classe AOEV), e outras são negativas ou verdadeiras não classe 1 

(Tabela11). Uma classe 1 verdadeira (49 amostras) são as amostras conhecidas 

como pertencentes ao grupo e previstas como tal pelo modelo. Caso contrário, um 

verdadeiro não classe 1 (8 amostras) é o inverso. Não há amostras falsas positivas, 

falsas negativas e ambíguas no modelo de classificação construído. Com duas 

componentes principais e 97,04% de variância explicada, a classificação foi possível 
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com 100% de acurácia, sensibilidade e especificidade de 1,0, respectivamente, e taxa 

de erro de 0%. 

Figura 20. Scores o modelo SIMCA de uma classe (AOEV) para azeites extravirgens 

comerciais, misturas AOEV e óleos vegetais, analisados no modo de transmissão de 

NIR portátil com regiões de confiança em nível de confiança de 50%, 90%, 95% e 

99%. 
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Tabela 11.  Matriz de confusão do SIMCA um modelo de classe para AOEV como 
uma classe alvo. 

 

Classe alvo1 
COMPUTADOR 

PESSOAL 

Verdadeira 

classe 1 

Verdadeira 

Não classe 

1 

Não 

atribuído 

Conjunto de treinamento 

Classe prevista 1 2 49 0 0 

Previsto não classe 1 2 0 8 0 

Validação cruzada 

Classe prevista 1 2 49 0 0 

Previsto não classe 1 2 0 7 1 

 

A Figura 21 ilustra a projeção das amostras de teste previstas no modelo com 

um limite de confiança de 95%. A Figura 22 demonstra a distribuição das amostras e 

à distância da classe AOEV. O previsto para as misturas de soja (Erro! Fonte de r

eferência não encontrada.a) apresentou classificação ambígua (Tabela 12S) para a 

mistura AOEV /soja na concentração de 5 a 30% em peso. Concentrações mais baixas 

(1 e 3% em peso) de óleo de soja na mistura foram classificadas erroneamente como 

membros da classe AOEV e exibidas no nível de confiança (Tabela 11S, Figura 21a), 

que está de acordo com o LOD obtido nos modelos PLS. Para amostras de previsão 

com mistura AOEV /óleo de milho, a concentração de 15 a 45% em peso obteve 

classificação ambígua (Tabela 12S) e exibida mais próxima do limite de confiança 

(Figura 21b). Da mesma forma, a uma concentração mais baixa de óleo de milho (1 

a 10% em peso), as amostras foram atribuídas à classe AOEV (Tabela 13S). O 

mesmo comportamento foi observado na previsão da mistura AOEV /óleo de girassol 

(Tabela 14S), com classificação ambígua (10 a 45% em peso) e atribuição errônea (1 

a 5% em peso) (Figura 21c). Finalmente, a predição da mistura de óleo AOEV /canola 

(Tabela 15S) apresentou classificação ambígua para amostras de 20 a 55% em peso, 

e a classificação incorreta (1 a 15% em peso) (Figura 21d).  
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Figura 21. Projeção de amostras previstas do conjunto de teste em Scores PCA de 

um modelo SIMCA de uma classe (AOEV) com um nível de confiança de 95%. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



97 

 

 

Figura 22. Gráfico normalizado da distribuição das amostras e à distância da classe 

AOEV e das amostras previstas de conjunto de teste com quatro misturas definidas: 

a) AOEV/óleo de soja; b) AOEV/óleo de milho; c) AOEV/óleo de girassol; e, d) óleo 

AOEV/canola. 

 

 

Esses resultados sugerem que a identificação de adulteração com o 

instrumento portátil, pode ser ambígua em caso de baixas concentrações, o que 

implica na necessidade de confirmação técnica, como os modelos PLS com o objetivo 

de quantificar esses valores e mesmo técnicas mais específicas. Ademais, a presença 

de análises qualitativas como estas, pode indicar suspeitas de adulterações. No 

entanto, é importante destacar que em todos os modelos, o AOEV, blendas e 

amostras envelhecidas foram corretamente atribuídos à classe AOEV, embora dois 

tenham ficado fora do nível de confiança, demonstrando que não ocorreu influência 

no modelo com a variação do tempo de armazenamento. 

 

4.3 CONCLUSÃO 
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O uso de um espectrômetro portátil associado ao processamento de dados 

multivariados é uma ferramenta confiável para identificar, classificar e quantificar o 

teor de óleos vegetais em azeites extravirgens.  

Modelos PLS de regressão multivariada de ambos os modos de aquisição 

(refletância e transmitância) apresentaram valores de RMSEP variando de 1,72 a 

4,65% em peso; e 0,45 a 1,86% em peso, respectivamente. O modo de aquisição de 

transmitância é mais eficiente, apresentando valores de LOD mais baixos (0,30 - 

0,54% em peso versus 1,03 -1,82% em peso). Os modelos apresentam uma boa 

capacidade de prever a adulteração nas amostras de azeite comercial, quatro delas 

foram previstas com óleo vegetal em sua composição. Os modelos de classificação 

de uma classe por NIR associados ao SIMCA podem identificar a adulteração com 

baixa concentração de adição de óleos vegetais e classificar com um nível de 

confiança de 95% nos casos de maior teor de adulterantes. 
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5 APLICAÇÃO 2  

O artigo que será apresentado está publicado na revista Química Nova, volume 

43, nº 7. Está disponível no link: 

https://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0100-

40422020000700891&lng=pt&nrm=iso&tlng=pt.  

 

DETERMINAÇÃO DA AUTENTICIDADE DE AMOSTRAS DE AZEITE 

COMERCIAIS APREENDIDAS NO ESTADO DO ESPÍRITO SANTO USANDO UM 

ESPECTROFOTÔMETRO PORTÁTIL NA REGIÃO DO NIR 

 

RESUMO 

 

Muitas técnicas instrumentais estão sendo utilizadas para monitorar a qualidade dos 

produtos alimentícios, com destaque para a espectroscopia no infravermelho próximo 

(NIRS). Com o objetivo de determinar a autenticidade de 60 amostras de óleo 

comercial apreendidas pela polícia estadual do Espírito Santo, este trabalho utilizou 

um espectrômetro portátil na região do NIR associado a ferramentas quimiométricas 

como análise de componentes principais (PCA) e regressão de mínimos quadrados 

parciais (PLS) para classificar e quantificar possíveis adulterantes presentes, como 

óleo de soja. Além disso, foram realizados testes físico-químicos (acidez, peróxido e 

absorção ultravioleta) em amostras comerciais. O modelo de regressão PLS 

construído para quantificar o óleo de soja apresentou coeficiente de determinação 

(R2) maior que 0,99, mostrando-se satisfatório. Os resultados mostraram que todas 

as amostras analisadas apresentaram alto teor de adulterante e não podem ser 

classificadas como azeite virgem extra. 

Keywords: NIR; quimiometria, azeite de oliva; óleo de soja. 

 

 

 

https://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0100-40422020000700891&lng=pt&nrm=iso&tlng=pt
https://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0100-40422020000700891&lng=pt&nrm=iso&tlng=pt
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5.1 METODOLOGIA 

 

5.1.1 Amostras e Reagentes 

 

Um total de 60 amostras de azeite comercial, das marcas Anna®, Fazenda 

herdade®, Oliveiras do Conde®, Porto Galo® e Serra de Montejunto®, foram 

fornecidas pela Polícia Civil do Estado do Espírito Santo (PC-ES), provenientes de 

uma operação de busca e apreensão, em diferentes estabelecimentos de coleta 

(supermercados e atacados).  Uma das marcas apreendidas amostras se apresenta 

como AOEV e óleo composto contendo uma mistura 51:49 m% AOEV:óleo de soja. 

As demais marcas são identificadas como amostras de AOEV. As marcas foram 

aletoriamente nomeadas de A – E conforme apresentado na Tabela 12 juntamente 

com as informações descritas nos rótulos das mesmas. Além disso, para a elaboração 

do modelo PCA, outras amostras foram também estudadas como: amostras 

comerciais de AOEV (marcas Santiago®; O-live® (esta utilizada como referência), 

Midas®, Komili®, Cocinero®, Borges®, Nova oliva®, Ecolive® e Gallo®); e também o 

óleo vegetal de soja (da marca Liza®, Cargill agrícolas S A, Mairinque, Brasil) e óleos 

compostos (Dom João® - 30 m%  de AOEV; Maria® - 12 m%  de AOEV, Vittoria - 51 

m% de AOEV; e Faisão® - 5 m% de AOEV). 
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Tabela 12. Valores de acidez, peróxido e extinção específica descritos nos rótulos das marcas analisadas, assim como quantidade 

de amostras para cada marca. 

 

  

 

Marca Acidez Peróxido 
Extinção 

específica a 270 

Extinção específica 

a 232 
delta K 

Quantidade de 

amostras 

A – (EV) < 0,4% ≤ 20 meq/kg ≤ 0,22 ≤ 2,5 ≤ 0,01 14 

B – (EV) < 0,5% ≤ 20 meq/kg ≤ 0,22 ≤  2,5 ≤ 0,01 20 

B – (51%) - - - - - 3 

C – (EV) < 0,2% ≤ 20 meq/kg ≤ 0,22 ≤ 2,5 ≤ 0,01 5 

D – (EV) 
 

< 0,4% ≤ 20 meq/kg ≤ 0,22 ≤ 2,5 ≤ 0,01 6 

E – (EV) 

 
< 0,2% ≤ 20 meq/kg ≤ 0,22 ≤ 2,5 ≤ 0,01 12 
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Todos os reagentes utilizados (clorofórmio, éter etílico, ambos da marca 

Hexis®, Indaiatuba, Brasil); álcool etílico, cicloexano, ácido acético, iodeto de 

potássio, fenolftaleína, e tiossulfato de sódio (Neon®, Suzano, Brasil) e hidróxido de 

sódio (Dinâmica®, Indaiatuba, Brasil) possuíam grau analítico.  

Para o desenvolvimento do método de quantificação de óleo de soja em 

amostras de AOEV, misturas binárias foram produzidas, cada concentração em 

triplicata real, a partir da pesagem de uma massa total de 4 g de AOEV com dezenove 

concentrações de óleo vegetal (0, 1, 3, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 

45;50;55;60;70;80;90 e 100m%).  

 

5.1.2 Análises físico-químicas 

 

5.1.2.1Acidez 

 

Compreende-se o índice de acidez como um ensaio volumétrico para avaliar a 

qualidade e a pureza de azeite. Com esse teste, é possível avaliar se o azeite esteve 

em contato com água durante o processo de fabricação, uma vez que determina o 

teor de ácidos graxos livres resultantes de reações de hidrólise, por meio da 

porcentagem de ácido oleico. Dessa forma, quanto maior o índice de acidez, maior o 

nível de deterioração do azeite. 173 A legislação determina um valor de acidez máximo 

de 0,8 m% de ácido oléico para AOEV. 

Para a análise do índice de acidez das amostras de azeite comercial, a norma 

do Instituto Adolfo Lutz foi utilizada como referência. 174  Assim, uma massa de 2 

gramas de amostra foi pesada em um erlenmeyer de 125 mL, adicionando-se 25 mL 

de solução éter-álcool etílico (2:1) neutra e 3 gotas de fenolftaleína. Após, a titulação 

foi efetuada com solução de NaOH 0,01M. 

Todas as análises foram realizadas em triplicata, e os valores de acidez (% de 

ácido oléico) foram calculados de acordo com a Equação 1, onde V corresponde ao 

volume de hidróxido de sódio gasto na titulação (L), C é a concentração da solução 
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de hidróxido de sódio (dado em mol L–1), M é a massa molar do ácido oleico (em g 

mol-1) e m corresponde a massa da amostra (em g). 

(1) 

 

5.1.2.2 Peróxido 

 

Determinado de acordo com o anexo III do regulamento da Comissão Europeia 

nº 2568 de 11 de julho de 1991,42 o índice de peróxido trata-se de um teste volumétrico 

utilizado para determinar a oxidação inicial, a rancidez e deterioração que pode ter 

ocorrido nos antioxidantes naturais presentes no azeite. 175 A legislação estabelece 

um limite de 20 meq/kg para AOEV. 

Dessa forma, uma massa de 2,5 grama de cada amostra foi pesada em um 

erlenmeyer de 250 mL, sendo essa dissolvida em 8 mL de clorofórmio, 12 mL de ácido 

acético glacial e 0,5 mL de solução saturada de iodeto de potássio, e deixada por 1 

minuto em repouso em ambiente isento de luz. Após, foram adicionados 15 mL de 

água destilada e 0,5 mL de solução saturada de amido, utilizado como indicador para 

posterior titulação. 

Em sequência, titulou-se com solução de tiossulfato 0,01N, além de um ensaio 

em branco, que consiste na titulação sem o analito. Com os dados obtidos nas 

titulações em triplicata, o índice de peróxido foi calculado conforme a Equação 2. 

í𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑒𝑟ó𝑥𝑖𝑑𝑜 =   (𝐴 − 𝐵)𝑥𝑁𝑥1000/𝑚                     (2) 

Onde, A corresponde ao volume da solução de tiossulfato de sódio (L) gasto 

na titulação da amostra, B ao volume da solução de tiossulfato de sódio gasto na 

titulação do branco (L), N (m.Eg–1L–1) à normalidade da solução de tiossulfato de sódio 

e m à massa da amostra (g). 

 

𝑎𝑐𝑖𝑑𝑒𝑧 =
𝑉𝑥𝐶𝑥𝑀

10𝑥𝑚
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5.1.2.3 Absorbância no Ultravioleta 

 

A absorbância no ultravioleta é um exame espectrofotométrico para avaliar a 

qualidade do AOEV por informar sobre a identidade e estado de conservação do 

mesmo, além de indicar possíveis alterações advindas do processamento. Foi 

determinado segundo o anexo IX do regulamento da Comissão Europeia nº 2568 de 

11 de julho de 1991.176  

Assim, uma massa de aproximadamente 0,25 g de amostra foi dissolvida em 

25 mL de cicloexano e, lidas as absorbâncias em espectrofotômetro UV/VIS de feixe 

duplo modelo UV-vis Cary 60 da Agilent. Os coeficientes de extinção foram lidos nos 

comprimentos de onda de 232 nm, 270 nm e ∆K foram calculados conforme a 

Equação 3. 

              

            (3) 

K232 = Extinção especifica a 𝛌= 232 nm;  

K270 = Extinção especifica a 𝛌= 270 nm;  

ΔK = Extinção específica no comprimento de onda para a máxima absorção em torno 

de 270 nm; 

A270, A232, A266 e A274 são absorbâncias, c é a concentração do azeite em g/100 mL, 

e l é o percurso óptico (= 1 cm). 

As absorbâncias foram adquiridas nos comprimentos de 232 e 270 nm, por 

decorrência da presença de sistemas dienos e trienos conjugados, os valores são 

datados em termos de extinção específica.138 

5.1.2.4 Espectroscopia na região do infravermelho próximo (NIR)  

 A análise de espectroscopia de infravermelho foi realizada utilizando um 

instrumento modelo miniatura MicroNIR ™ Pro 1700. Os dados foram obtidos do 

software 3.0 da Viavi Solutions Inc. Os espectros foram adquiridos na faixa de 908-

1676 nm, com varredura de 100 espectros, um tempo de integração de 8 ms, 

aquisição de 125 pontos por varredura, e com uma resolução de 6,20 nm130. 

K270=  
𝐴270

𝑐𝑙
                            K232=  

𝐴232
𝑐𝑙

                   ΔK= 𝐴270 -  
𝐴266+𝐴274

2
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As amostras foram analisadas a partir do acessório de transmitância (Figura 23) e foi 

utilizada uma cubeta de quartzo de 2 mL com um caminho óptico de 1 cm. A leitura 

do espectro de referência é feita com a cubeta vazia.  

Figura 23.Acessório para análise de líquidos em cubeta acoplado ao MicroNIR. 

 

 

5.1.2.5 Análise por Componentes Principais (PCA) 

 

Ao todo, um de conjunto de 96 amostras de AOEV amostras foram analisadas, 

e correspondem a 12 amostras de AOEV, quatro de óleos compostos, uma de óleo 

de soja e 19 das misturas preparadas de AOEV e óleo vegetal e as 60 amostras, 

correspondem as amostras apreendidas pela PC-ES.  Para a construção dos modelos 

PCA utilizou-se os espectros médios das triplicatas de cada amostra e todos os 

cálculos foram realizados usando o MATLAB Software 7.0 (R2013a). 

Como os espectros NIR normalmente apresentam desvios na linha de base e 

efeitos de espalhamento de luz95, os espectros foram tratados com o algoritmo de 

Savitzky-Golay com primeira derivada, janela de sete pontos e polinômio de ajuste de 

segunda ordem.164 

Na construção dos modelos PCA os espectros foram centrados na média. Para 

a PCA, os dados são projetados em menores dimensões, calculadas por combinações 

lineares ótimas (componentes principais, PC), em particular, a partir dos valores de 

absorbância para cada comprimento de onda. As duas primeiras PC’s foram 
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responsáveis pela maior variabilidade total dos dados originais e foram avaliados em 

função do teor de adulteração (óleo vegetal adicionado ao AOEV). 

5.1.2.6 PLS 

 

Modelos PLS foram construídos utilizando o MATLAB Software 7.0 (R2013a), 

para a curva da mistura AOEV/óleo de soja no modo transmitância. O PLS foi usado 

para determinar o teor de óleo de soja na mistura com AOEV, sendo utilizado o 

procedimento de repeated double cross validation (RDCV)165. O número correto de 

variáveis latentes foi determinado pelo procedimento k-fold, utilizando k igual a 4. 

Durante o procedimento RDCV, aproximadamente 25% do total de amostras foi 

separado em cada interação. O erro quadrado médio de predição (RMSEP) foi 

determinado conforme Equação 4. 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃 =  √(1/𝑛𝑝𝑟𝑒𝑑 ∑▒〖(𝑦𝑖 − 𝑦 ̂𝑖)〗^2 )              (4) 

Onde 𝒏𝒑𝒓𝒆𝒅 é o número de amostras utilizadas e 𝒚 ̂𝒊 é o valor previsto pelos 

modelos PLS (teor de óleo vegetal em AOEV) do conjunto de dados de 19 

concentrações da mistura AOEV/óleo vegetal. Os valores de viés e R2 foram 

calculados utilizando as Equações 5 a 8.177,178 

𝑣𝑖é𝑠 =  ∑_(𝑖 = 1)^𝑛▒(𝑦_𝑖 −  (𝑦_𝑖 ) ̂)/𝑁   (5) 

𝑅^2 = 1 − (∑▒(𝑦_𝑖 − 𝑦 ̂_𝑖 )^2 )/(∑▒(𝑦_𝑖 − 𝑦 ̅_𝑖 )^2 )   (6) 

Em seguida, os valores de limite de detecção (LOD) foram calculados pelas 

equações 7 e 8, respectivamente166: 

LODmin = 3.3 [ SEN− 2 var(x) + h0min SEN− 2 var(x) + h0min SEN− 2 var(ycal) ]1/2    (7) 

e 

LODmax = 3.3 [ SEN− 2 var(x) + h0max SEN− 2 var(x) + h0max SEN− 2 var(ycal) ]1/2    (8) 

A SEN é a sensibilidade, h0min e h0max são as alavancagens mínima e máxima, 

var(x) é a variância dos sinais espectrais e var(ycal) é a variação na concentração das 

amostras do conjunto de calibração. Em seguida, os valores de limite de quantificação 

(LOQ) foram calculados pelas equações 9 e 10, respectivamente166: 
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LOQmin = 10 [ SEN− 2 var(x) + h0min SEN− 2 var(x) + h0min SEN− 2 var(ycal) ]1/2    (9) 

e 

LOQmax = 10 [ SEN− 2 var(x) + h0max SEN− 2 var(x) + h0max SEN− 2 var(ycal) ]1/2    (10) 

 

5.2 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

5.2.1 Análises físico-químicas 

 

De uma maneira geral, os resultados das análises físico-químicas das amostras 

comerciais evidenciaram que para os testes de acidez e índice de peróxido todas as 

amostras se apresentaram dentro da conformidade. No entanto, algumas amostras 

demonstraram não conformidades mediante o teste de extinção específica, que 

analisa comprimentos de onda no UV-VIS. 

O resultado para o teste de acidez está apresentado na Figura 24(a). Embora 

todas as amostras apresentarem conformidade no que diz respeito ao limite 

estabelecido para o índice de acidez (0,8% ácido oleico), as quais apresentaram 

valores de 0,13 - 0,36 m% ácido oleico, algumas amostras das marcas C (C1, C3 e 

C5) e E (E2, E6, E7, E9, E11 e E12) encontram-se acima do valor de acidez, 0,2 m% 

ácido oleico, descrito em seus rótulos. 

No que tange a análise do índice de peróxido, os valores variaram de 1,44 – 

13,33 meq/kg. A legislação estabelece um limite de 20 meq/kg para AOEV. Como 

apresentado na Figura 24(b), os valores encontram-se dentro do estabelecido. Assim, 

a presença de peróxidos e outros compostos com semelhanças químicas, resultantes 

da oxidação dos ácidos graxos insaturados são observadas em meq O2/kg 

(miliequivalente de oxigênio ativo por quilograma).  
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Figura 24. Valores experimentais para as análises de (a) acidez e (b) peróxido 
realizadas nas amostras apreendidas 

 

 Em relação à análise da absorbância no ultravioleta, os valores, como 

apresentado na Figura 25, variaram de 0,396 – 2,649 para K270, 1,470 – 2,820 para 

K232 e -1,894 – 0,498 para ΔK. Todas as amostras se encontram fora dos padrões 

0

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9

A
1

A
2

A
3

A
4

A
5

A
6

A
7

A
8

A
9

A
10

A
1

1
A

1
2

A
1

3
A

1
4

B
1

B
2

B
3

B
4

B
5

B
6

B
7

B
8

B
9

B
1

0
B

1
1

B
1

2
B

1
3

B
1

4
B

1
5

B
1

6
B

1
7

B
1

8
B

1
9

B
2

0
B

2
1

B
2

2
B

2
3

C1 C2 C3 C4 C5 D
1

D
2

D
3

D
4

D
5

D
6 E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9

E1
0

E1
1

E1
2

ac
id

e
z 

(%
 á

ci
d

o
 o

le
ic

o
)

Amostras analisadas

Acidez Limite estabelecido pela legislação

0

2,5

5

7,5

10

12,5

15

17,5

20

22,5

25

A
1

A
2

A
3

A
4

A
5

A
6

A
7

A
8

A
9

A
1

0
A

1
1

A
12

A
13

A
14 B

1
B

2
B

3
B

4
B

5
B

6
B

7
B

8
B

9
B

10
B

11
B

12
B

13
B

14
B

15
B

16
B

17
B

18
B

19
B

20
B

21
B

22
B

23 C
1

C
2

C
3

C
4

C
5

D
1

D
2

D
3

D
4

D
5

D
6 E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9

E1
0

E1
1

E1
2Ín

d
ic

e 
d

e 
p

er
ó

xi
d

o
  (

m
eq

/k
g)

Amostras analisadas

Índice de peróxido Limite estabelecido pela legislação

a)

b)



109 

 

 

estabelecidos tendo em vista, que segundo a legislação referente ao AOEV, os limites 

para os valores K270, K232 e ΔK são de 0,22, 2,5 e 0,01, respectivamente.  

A análise de absorção no ultravioleta indica a presença de trienos conjugados 

e produtos de oxidação secundária (270 nm) assim como a presença de compostos 

carboxílicos, dienos conjugados e hidroperóxidos de ácido linoleico (232 nm). Um alto 

valor de absorção nestes comprimentos de onda evidencia a presença de óleos 

refinados, tendo em vista que o processo do refino é responsável por formar, a partir 

de ácidos graxos insaturados, compostos dienos e trienos conjugados.52 

Portanto, tanto para o teste de extinção específica como para os outros 

parâmetros, o azeite só pode ser classificado como extravirgem quando este atender 

a todos os limites de tolerância de qualidade estabelecidos. Caso contrário, o azeite é 

classificado como fora de tipo e não pode ser comercializado como sendo 

extravirgem.8  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://www-sciencedirect.ez120.periodicos.capes.gov.br/topics/food-science/linoleic-acid
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Figura 25. Resultado das análises da absorbância no ultravioleta, com os valores de 

extinção específica nos comprimentos de onda de 270 e 232 nm assim como K 

calculado. 

 

Os valores detalhados dos resultados obtidos para as análises de acidez, 

peróxido e absorção no ultravioleta, também se encontram nas Tabelas 13-15.
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Tabela 13.Valores experimentais para as análises de acidez realizadas nas amostras apreendidas. 

COD acidez (% ácido oleico) COD acidez (% ácido oleico) COD acidez (% ácido oleico) 

A1 0,193501723 B7 0,205525 C4 0,169 

A2 0,166848517 B8 0,21332 C5 0,357 

A3 0,241352675 B9 0,252906 D1 0,194 

A4 0,139585545 B10 0,209601 D2 0,280 

A5 0,203428229 B11 0,217515 D3 0,206 

A6 0,162155407 B12 0,197251 D4 0,248 

A7 0,207331135 B13 0,257355 D5 0,238 

A8 0,157382648 B14 0,219405 D6 0,162 

A9 0,157863184 B15 0,257432 E1 0,167 

A10 0,13942953 B16 0,323532 E2 0,217 

A11 0,16466056 B17 0,295609 E3 0,187 

A12 0,206045633 B18 0,217071 E4 0,149 

A13 0,216659351 B19 0,225593 E5 0,144 

A14 0,148598608 B20 0,170912 E6 0,203 

B1 0,167200387 B21 0,312964 E7 0,217 

B2 0,194254234 B22 0,351228 E8 0,180 

B3 0,135123693 B23 0,211434 E9 0,253 

B4 0,175681468 C1 0,212 E10 0,161 
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B5 0,157861096 C2 0,176 E11 0,243 

B6 0,252742282 C3 0,289 E12 0,211 
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Tabela 14. Valores experimentais para as análises de peróxido realizadas nas 
amostras apreendidas. 

COD 
índice de peróxido 

(meq/kg ) 
COD 

índice de peróxido 

(meq/kg) 
COD 

índice de peróxido 

(meq/kg) 

A1 6,849162 B7 3,366045 C4 10,34878 

A2 1,443203 B8 7,214864 C5 4,923035 

A3 11,63078 B9 2,525683 D1 6,471991 

A4 6,483802 B10 6,93727 D2 7,563202 

A5 2,161711 B11 4,429815 D3 5,767086 

A6 4,665086 B12 3,938744 D4 3,94128 

A7 9,499481 B13 3,119196 D5 3,249866 

A8 5,414175 B14 8,300435 D6 10,43964 

A9 5,157711 B15 2,885288 E1 3,478924 

A10 5,124391 B16 5,266166 E2 5,178567 

A11 5,158368 B17 5,039131 E3 3,930094 

A12 3,003893 B18 2,160231 E4 3,961914 

A13 3,59289 B19 3,600224 E5 3,125847 

A14 4,198078 B20 13,32515 E6 9,023683 

B1 4,676785 B21 4,554953 E7 6,840021 

B2 9,723436 B22 8,359606 E8 3,704838 

B3 5,279216 B23 2,748518 E9 8,496981 

B4 4,091146 C1 7,283187 E10 4,54262 
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B5 3,246893 C2 4,910878 E11 8,163795 

B6 4,635069 C3 4,670091 E12 4,92409 
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Tabela 15. Valores experimentais para as análises da absorbância no ultravioleta realizadas nas amostras apreendidas. 

COD k270 k232 k274 k266 ΔK COD k270 k232 k274 k266 ΔK 

A1 2,268 2,736 1,115 2,09561 0,66208 B17 1,512 2,646 1,71 1,86001 -0,27347 

A2 0,83 2,681 0,842 0,90221 -0,04248 B18 1,573 2,757 1,386 1,36759 0,19651 

A3 2,649 2,774 2,418 2,42062 0,22986 B19 0,441 2,14 1,134 1,21311 -0,73193 

A4 1,738 2,6 1,966 2,06938 -0,27965 B20 2,278 2,599 2,228 2,37219 -0,02179 

A5 0,883 2,652 0,817 0,97886 -0,015 B21 1,764 2,589 1,693 1,83009 0,00299 

A6 1,348 2,654 2,241 2,26619 -0,90556 B22 1,627 2,705 1,634 1,8767 -0,12875 

A7 2,072 2,704 2,118 2,15408 -0,06414 B23 1,878 2,641 2,155 2,19703 -0,29811 

A8 1,151 2,637 1,338 1,47087 -0,25346 C1 2,411 2,604 2,218 2,39286 0,10619 

A9 0,613 1,867 1,687 2,41991 -1,4402 C2 1,931 2,82 2,271 2,46508 -0,43718 

A10 1,968 2,625 2,009 2,01001 -0,04198 C3 0,987 2,528 1,432 1,5481 -0,50337 

A11 2,181 2,729 1,855 1,87853 0,3138 C4 2,095 2,698 2,255 2,33185 -0,19898 
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A12 1,075 2,726 0,893 1,01651 0,11978 C5 0,869 2,554 0,845 0,95986 -0,0334 

A13 2,636 2,757 2,403 2,45203 0,20819 D1 1,434 2,676 1,155 1,13706 0,28779 

A14 0,396 2,335 2,252 2,32689 -1,89399 D2 1,262 2,219 1,13 1,26447 0,06513 

B1 1,704 2,677 1,521 1,50755 0,18952 D3 0,908 2,603 1,355 1,55916 -0,54951 

B2 1,939 2,727 1,922 1,88159 0,03765 D4 1,063 2,546 1,369 1,53384 -0,38882 

B3 1,876 2,626 1,833 1,89729 0,01084 D5 1,923 2,706 1,373 1,5093 0,4822 

B4 2,176 2,715 2,054 2,01764 0,14052 D6 1,04 2,071 1,2 1,29524 -0,20801 

B5 2,091 2,698 1,916 2,08928 0,08787 E1 1,413 2,546 2,425 2,51415 -1,05668 

B6 0,945 2,559 0,952 1,02615 -0,04343 E2 1,612 2,743 2,384 2,54849 -0,85415 

B7 1,268 2,666 1,187 1,2773 0,03608 E3 1,323 2,747 2,368 2,46075 -1,0909 

B8 1,48 2,627 1,721 2,18104 -0,47131 E4 2,539 2,748 2,349 2,47167 0,12852 

B9 1,056 2,572 1,701 1,92606 -0,75727 E5 1,966 2,539 2,327 2,36932 -0,3823 

B10 0,64 2,596 1,677 1,88372 -1,14038 E6 2,474 2,648 2,276 2,36547 0,15317 
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B11 0,532 2,544 1,441 1,5579 -0,96787 E7 1,242 2,581 1,721 1,91736 -0,57709 

B12 1,016 2,339 1,116 1,54002 -0,31173 E8 2,347 2,622 2,349 2,41796 -0,03647 

B13 1,586 2,667 1,565 1,78518 -0,08914 E9 1,714 2,676 2,294 2,44237 -0,65376 

B14 0,995 2,728 2,286 2,31128 -1,30311 E10 2,056 2,629 2,331 2,44715 -0,33291 

B15 1,106 2,738 1,929 1,88903 -0,80318 E11 2,155 2,508 2,122 2,35854 -0,08522 

B16 1,469 2,602 1,39 1,95186 -0,20252 E12 1,344 2,651 1,721 1,91912 -0,47596 
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5.2.2 Espectroscopia NIR portátil 

A Figura 26 ilustra os espectros NIR brutos (Figura 26a) e após a aplicação da 

primeira derivada (Figura 26b) para as amostras de azeite apreendidas, AOEV 

comerciais, óleos compostos e óleo de soja. Note que, em geral, os espectros são 

bastante semelhantes, não sendo possível uma diferenciação visual do adulterante. 

Logo, se faz necessário uma análise mais detalhada dos dados, usando os modelos 

quimiométricos. 

Figura 26.Espectros de infravermelho na região do próximo para as amostras de 

azeites apreendidas (a) brutos, e (b) tratados com a primeira derivada. 

 

No perfil espectroscópico, observa-se as principais bandas de absorção 

localizadas em duas regiões: de 1100 a 1300 nm e 1350 a 1550 nm. A região de 1100 

– 1300 nm é característica do segundo sobretom de vibrações das ligações C-H, 

referentes aos grupos funcionais -CH2, -CH3 e -CH=CH-.179,180 Essas bandas são 

coerentes com a composição química formada por triacilgliceróis, ácidos graxos, entre 

outros. Em um estudo feito por Hourant et al. (2000)171 em óleos e gordura, percebeu-

se que os óleos os quais são ricos em ácidos graxos insaturados, apresentaram uma 

absorção mais evidente próximo a 1164 nm. Outro comprimento de onda 

característico de absorção na região de 1180 nm está relacionada com o grupo C-H 

de ácidos graxos puros contendo ligações duplas cis. A região de 1390 – 1490 nm 

está relacionada à combinação de vibração de estiramento C-H.181  
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Para identificar padrões nas amostras, o modelo PCA foi construído, a partir 

dos espectros NIR das amostras apreendidas juntamente com amostras de outros 

AOEV comerciais, óleos compostos e uma amostra de óleo de soja (Figura 27a). 

Pode-se observar que as duas primeiras componentes (98,89 % variância explicada) 

foram responsáveis para explicar os grupos formados, demonstrando grande 

homogeneidade das amostras que foram apreendidas.  As amostras de azeite 

apreendidas se agrupam na região de PC1>0, distantes das demais marcas 

comerciais que são classificadas como AOEV. Destaca-se também que a amostra de 

óleo de soja está na mesma região da PC1>0. Isso indica semelhança química entre 

as amostras, onde o gráfico de loadings (Figura 27b), evidencia a região de 1100 a 

1150 nm e 1200 a 1300 responsável pela variância dessas amostras (regiões que 

caracterizadas pelo segundo sobretom de vibrações das ligações C-H).  

Figura 27.Gráficos de Scores para amostras de azeite apreendidas juntamente com 

amostras de óleo composto, AOEV comerciais e óleo de soja, e os (b) loadings 

referentes as PC’s 1 e 2. 

 

Após a observação de padrões no perfil químico dos loadings da PCA das 

amostras apreendidas, um modelo quantificação foi construído para estimar o teor de 

óleo de soja nas amostras apreendidas. 

Para isso, foram utilizadas 19 blendas de óleo de soja em AOEV (com valores 

de 0 a 100 m%), o modelo PLS construído com duas variáveis latentes (Figura 28) 

apresentou um erro quadrático médio de previsão (RMSEP) de 4,8 m% e um 

coeficiente de determinação (R2) de 0.975, viés do modelo de 0,08 m% e valores de 
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LOD e LOQ de 1,0 m% e 3,4 m% respectivamente (Figura 28.a). Os valores de 

intervalo com 95% de confiança (IC95) das estimativas variam de 6,9 a 9,8 m%, 

valores acima do LQ. Devido ao IC95 ser 6,9 m% para o ponto inicial da curva, este 

modelo não se aplica para valores de adulteração abaixo de 7 m%. O valor de viés 

apresentou ser não significativo no teste-t ao nível de significância de 5%. O valor de 

R2 mostra a uma boa relação dos valores estimados pelo PLS com os de referência. 

A elipse de confiança contém o ponto ideal (1,0) confirmando a validade modelo é 

válido (Figura 28.b).  

Figura 28. (a) Gráficos dos valores preditos e de referência de óleo de soja na curva 

de 0 a 100 m% em AOEV/óleo de soja com 95% de confiança. (b) elipse de confiança 

EJCR. 

 

As amostras de azeite apreendidas foram aplicadas ao modelo de quantificação 

construído, onde que, a partir dos valores preditos (Tabela 16) observa-se que todas 

as amostras apresentaram alto teor de óleo de soja presente. Entre as amostras, 

apenas quatro (B1, B9, B13 e B16) foram quantificadas com menos de 100 m% de 

óleo de soja. O modelo PLS também foi aplicado para as amostras sendo conhecida 

como azeite de oliva extravirgem AOEV (AZ) e óleo de soja (OS), e os valores 

encontrados foram 0,01% e 105,7 m% de óleo de soja, respectivamente. Os valores 

estimados do teor de óleo de soja acima de 100 m% estão dentro do intervalo de 95% 

de confiança na estimativa (9,8 m% para 100% de óleo de soja).  

Tanto as análises físico-químicas quanto as espectroscópicas apontaram 

adulteração nas amostras apreendidas. Apesar dos testes: acidez e índice de 
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peróxido não estarem relacionados com adulteração, estes evidenciaram que as 

amostras possuíam boa qualidade, resultado esperado devido às amostras estarem 

armazenadas a pouco tempo, não sofrendo alta exposição da luz, oxigênio ou 

umidade. Por outro lado, os resultados das análises de absorção no ultravioleta 

indicaram a presença de óleo refinado nas amostras analisadas. O que também é 

observado através dos resultados da PCA, em que as amostras apreendidas se 

agruparam próximas as amostras de óleo de soja (PC1>0) e da quantificação, na qual 

as amostras apresentaram alto teor desse adulterante. 

Tabela 16. Valores de previsão de óleo de soja presente nas amostras de azeites 

aprendidas pela PC-ES aplicado ao modelo PLS. 

 

COD 
% de óleo 

prevista 
COD 

% de óleo 

prevista 
COD 

% de óleo 

prevista 

A1 104,2 B8 102 D1 102,1 

A2 105,8 B9 97,9 D2 101,7 

A3 101,5 B10 100,5 D3 107 

A4 104,8 B11 103,6 D4 107,6 

A5 106,5 B12 103,5 D5 107,6 

A6 103,7 B13 97,6 D6 101,5 

A7 104,2 B14 101,6 E1 109,1 

A8 100,9 B15 100,8 E2 102,5 

A9 105,3 B16 98,5 E3 108,9 

A10 104,1 B17 104,9 E4 109,2 

A11 104,3 B18 103,5 E5 109,1 
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A12 106,6 B19 101,1 E6 107,6 

A13 104,5 B20 108,5 E7 102,9 

A14 104,1 B21 104,4 E8 109,1 

B1 97,3 B22 104,5 E9 106,8 

B2 101,9 B23 101,5 E10 109,1 

B3 105,3 C1 109,4 E11 107,6 

B4 101,8 C2 109,2 E12 102,3 

B5 101,6 C3 104,6 AZ 0,01 

B6 100,9 C4 108,9 OS 105,7 

B7 100,2 C5 104,4 
  

 

5.3 CONCLUSÃO 

Os resultados obtidos mostram que o MicroNIR, em conjunto com os modelos 

quimiométricos (PCA e PLS), se mostrou uma ferramenta analítica eficaz na 

determinação da autenticidade das amostras de azeite apreendidas. Através do 

modelo PCA foi possível identificar as amostras como sendo AOEV autêntico; AOEV 

adulterado com 100% de óleo de soja (amostras apreendidas); e óleo composto 

(misturas de AOEV com óleo de soja). A partir do modelo PLS foi possível estimar o 

teor de óleo de soja, encontrando valores de até 100 m %, na maior parte dos casos. 

Comparando esses dados aos resultados das análises físico-químicas, todas as 

amostras foram classificadas como sendo composta apenas de azeite extravirgem 

podendo conter óleo vegetal adicionado as amostras, apresentando não conformidade 

para a propriedade de extinção específica.  
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6 CONCLUSÃO 

 

Diante do trabalho realizado, torna-se possível a utilização da espectroscopia 

de infravermelho na região do próximo, a partir de um micro espectrômetro portátil 

combinado a análise de dados multivariados no controle de qualidade de azeite de 

oliva extravirgem. 

Os modelos de regressão apresentam uma boa capacidade de prever a 

adulteração de óleo vegetal em azeite de oliva. O modo de aquisição de transmitância 

é mais eficiente quando comparado ao modo de reflectância, apresentando valores 

de LOD mais baixos (0,30 - 0,54% em massa versus 1,03 -1,82% em massa). 

Possibilitando avaliar a autenticidade de amostras apreendidas pela polícia Civil do 

Espírito Santo.  

Os modelos de classificação SIMCA podem identificar a adulteração em azeites 

de oliva com adição de óleos vegetais e classificar com um nível de confiança de 95% 

em maiores concentrações. 

A partir da aplicação de análises de componentes principais em espectros NIR 

de azeites, é possível distinguir os azeites de oliva extravirgem de azeites de oliva 

compostos e óleos vegetais. 

Portando, o uso do microNIR, como ferramenta facilitadora para o controle de 

qualidade de azeite de oliva extravirgem se torna promissora, visto as inúmeras 

vantagens oferecidas não somente pela portabilidade da técnica de infravermelho 

como também sua aplicação quando associadas a quimiometria. 
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ANEXO 1 

  



Tabela 1S.  Valores físico-químicos de acidez, índice de peróxido e valores de extinção 
ultravioleta encontrados nos rótúlos 

           Acidez (ácido oleico, m%) Acidez (mg KOH g-1 ) 

A 0.42 E 0.25 I 0.05 Óleo de soja 0.12 

B 0.38 F 0.24 J 0.63 Óleo de 
girassol 

0.17 

C 0.13 G 0.46 K 0.30 Óleo de canola 0.22 

D 0.51 H 0.35 L 0.69 Óleo de milho 0.16 

AOEV 
(amostra 
padrão) 

0.32 
      

Índice de peróxido (meq Kg-1) 

A 12.33 E 7.50 I 1.59 Óleo de soja 2.77 

B 6.37 F 5.56 J 8.32 Óleo de 
girassol 

14.75 

C 5.93 G 1.58 K 6.30 Óleo de canola 11.36 

D 6.72 H 3.16 L 7.13 Óleo de milho 0.79 

AOEV 
(amostra 
padrão) 

10.09 
      

Absorção ultravioleta                                    K270                              ΔK                                                 K232 

AOEV 
(amostra 
padrão) 

  
0.16 

 
1.93 

 
-0.02 

A 
  

0.18 
 

2.33 
 

-0.02 

B 
  

0.22 
 

2.01 
 

0.00 

C 
  

0.19 
 

2.05 
 

0.00 

D 
  

0.66 
 

2.46 
 

-1.81 

E 
  

0.14 
 

1.92 
 

-0.02 

F 
  

0.17 
 

1.90 
 

0.00 

G 
  

0.33 
 

2.60 
 

-2.10 

H 
  

0.70 
 

2.53 
 

-0.77 

I 
  

0.27 
 

2.49 
 

-0.84 

J 
  

0.20 
 

2.02 
 

-0.02 

K 
  

0.14 
 

2.35 
 

-0.11 

L 
  

0.14 
 

1.98 
 

-0.02 



 

Tabela 2s.   Informações nutricionais dos rótulos das amostras comerciais de azeite de oliva. 

Marca 

Informações nutricionales – Tamanho da porção 13 ml ( 1 colher de sopa) 
Calorias Proteína Carboidrato total Gordura Total Gordura saturada Gordura Trans 

Quantidade 
por porção 

%DV 
(*) 

Quantidade 
por porção 

%DV 
(*) 

Quantidade 
por porção 

%DV 
(*) 

Quantidade 
por porção 

%DV 
(*) 

Quantidade 
por porção 

%DV 
(*) 

Quantidade 
por porção 

%DV 
(*) 

Midas 
(AOEV) 

117 kcal=491 
kJ 

6% 0 g 0% 0 g 0% 13 g 24% 1,8 g 8% 0 g (**) 

Komili 
(AOEV) 

106 kcal=447 
kJ 

5% 0 g 0% 0 g 0% 12 g 20% 2,0 g 10% 0 g (**) 

Cozinheiro 
(AOEV) 

108 kcal=454 
kJ 

5% 0 g 0% 0 g 0% 12 g 22% 2,2 g 10% 0 g (**) 

Andorinha 
(AOEV) 

108 kcal=454 
kJ 

5% 0 g 0% 0 g 0% 12 g 22% 1,9 g 9% 0 g (**) 

O-live 
(AOEV) 

108 kcal=454 
kJ 

5% 0 g 0% 0 g 0% 12 g 22% 1,9 g 9% 0 g (**) 

Borges 
(AOEV) 

108 kcal=444 
kJ 

5% 0 g 0% 0 g 0% 12 g 22% 1,9 g 9% 0 g (**) 

Nova Oliva 
(AOEV) 

108 kcal=454 
kJ 

5% 0 g 0% 0 g 0% 12 g 22% 1,9 g 9% 0 g (**) 

Ecolive 
(AOEV) 

108 kcal=454 
kJ 

5% 0 g 0% 0 g 0% 12 g 22% 1,9 g 9% 0 g (**) 

Dom João 
(30%) 

108 kcal=454 
kJ 

5% 0 g 0% 0 g 0% 12 g 22% 1,9 g 9% 0 g (**) 

Maria (12%) 108 kcal=454 
kJ 

5% 0 g 0% 0 g 0% 12 g 22% 1,9 g 9% 0 g (**) 

Vitória 
(51%) 

108 kcal=454 
kJ 

5% 0 g 0% 0 g 0% 12 g 22% 2,0 g 8% 0 g (**) 

Faisão (5%) 108 kcal=454 
kJ 

5% 0 g 0% 0 g 0% 12 g 22% 1,9 g 9% 0 g (**) 

 

  



 

Tabela 3S.  Informações nutricionais dos rótulos das amostras comerciais de azeite de oliva 

Marcas 

Informações nutricionales – Tamanho da porção 13 ml ( 1 colher de sopa)  

Gorduras monoinsaturadas Gorduras Poli-insaturadas Fibra Alimentar Sódio 

Quantidade por porção %DV (*) Quantidade por porção %DV (*) Quantidade por porção %DV (*) Quantidade por porção %DV (*) 

Midas (AOEV) 10 g (**) 1,0 g (**) 0 g 0% 0 mg 0% 

Komili (AOEV) - - - - 0 g 0% 0 mg 0% 

Cozinheiro (AOEV) - - - - 0 g 0% 0 mg 0% 

Andorinha (AOEV) 9,3 g (**) 0,8 g (**) 0 g 0% 0 mg 0% 

O-live (AOEV) - - - - 0 g 0% 0 mg 0% 

Borges (AOEV) - - - - 0 g 0% 0 mg 0% 

Nova Oliva (AOEV) - - - - 0 g 0% 0 mg 0% 

Ecolive (AOEV) - - - - 0 g 0% 0 mg 0% 

Dom João (30%) 3,7 g (**) 6,4 g (**) 0 g 0% 0 mg 0% 

Maria (12%) 3,7 g (**) 6,4 g (**) 0 g 0% 0 mg 0% 

Vitória (51%) 9,3 g (**) 0,8 g (**) 0 g 0% 0 mg 0% 

Faisão (5%) - - - - 0 g 0% 0 mg 0% 

 

 



 

Tabela 4s.  Informações nutricionais dos rótulos das amostras de óleos vegetais. 

Marca 

Informações nutricionais – Tamanho da porção 13 ml ( 1 colher de sopa) 

Calorias Proteína Carboidrato total Gorduras Totais 

Quantidade por porção %DV (*) Quantidade por porção %DV (*) Quantidade por porção %DV (*) Quantidade por porção %DV (*) 

Liza (óleo de soja) 108 kcal=454 kJ 5% 0 g 0% 0 g 0% 12 g 22% 

Vitaliv (oill 
girassol) 

108 kcal=454 kJ 5% 0 g 0% 0 g 0% 12 g 22% 

Vitaliv (óleo de 
canola) 

108 kcal=454 kJ 5% 0 g 0% 0 g 0% 12 g 22% 

Soja (óleo de 
milho) 

108 kcal=454 kJ 5% 0 g 0% 0 g 0% 12 g 22% 

  



 

 
Tabela 5s.  Informações nutricionais dos rótulos das amostras de óleos vegetais. 

Marca 

Informações nutricionais - Porção de sizde 13 ml ( 1 colher de sopa) 

Gorduras Trans Gorduras monoinsaturadas Gorduras Poli-insaturadas Ômega 9 (Ácido Oleico) 

Quantidade por porção %DV (*) Quantidade por porção %DV (*) Quantidade por porção %DV (*) Quantidade por porção %DV (*) 

Liza (óleo de soja) - (**) 2,9 g (**) 7,1 g (**) - - 

Vitaliv (oill 
girassol) 

0,4 g (**) 5,0 g (**) 5,6 g (**) - - 

Vitaliv (óleo de 
canola) 

0,4 g (**) 7,3 g (**) 3,1 g (**) 7,2 g (**) 

Soja (óleo de 
milho) 

0 g (**) 4,3 g (**) 5,8 g (**) - - 

 

 



 

Tabela 6S Valores de adulteração de óleo de soja (m%) em amostras de AOEV 

Massa médio do azeite (mg) Massa médio do óleo vegetal (mg) Teor AOEV (m%) Teor de óleo vegetal (m%) 

4001.9 0.0 100.0 0.0 

3963.1 38.9 99.0 1.0 

3880.9 123.2 96.9 3.1 

3837.2 197.6 95.1 4.9 

3597.6 404.2 89.9 10.1 

3402.8 602.3 85.0 15.0 

3201.3 802.3 80.0 20.0 

3000.6 1002.5 75.0 25.0 

2802.1 1202.5 70.0 30.0 

2606.4 1401.9 65.0 35.0 

2403.4 1602.9 60.0 40.0 

2202.6 1796.5 55.1 44.9 

2007.8 1997.5 50.1 49.9 

1801.3 2198.7 45.0 55.0 

1602.8 2403.0 40.0 60.0 

1202.2 2801.4 30.0 70.0 

804.4 3202.6 20.1 79.9 

404.2 3595.3 10.1 89.9 

0.0 4001.6 0.0 100.0 



 

Tabela 7S. Valores de adulteração de óleo de milho (m%) em amostras de AOEV 

Massa médio do azeite (mg) Massa médio do óleo vegetal (mg) Teor AOEV (m%) Teor de óleo vegetal (m%) 

4001.5 0.0 100.0 0.0 

3959.3 38.2 99.0 1.0 

3876.9 121.3 97.0 3.0 

3803.0 202.4 94.9 5.0 

3603.0 397.9 90.0 10.0 

3402.1 603.8 84.9 15.1 

3203.1 802.0 80.0 20.0 

2999.4 1004.2 74.9 25.1 

2800.9 1199.9 70.0 30.0 

2601.2 1399.7 65.0 35.0 

2269.8 1600.2 58.7 41.3 

2200.7 1799.3 55.0 45.0 

2000.8 1999.2 50.0 50.0 

1798.2 2199.8 45.0 55.0 

1601.7 2399.3 40.0 60.0 

1199.2 2798.4 30.0 70.0 

797.1 3199.0 19.9 80.1 

399.3 3599.4 10.0 90.0 

0.0 4002.1 0.0 100.0 

 



 

Tabela 8s.  Valores de adulteração de óleo de girassol (m%) em amostras de AOEV 

Massa médio do azeite (mg) Massa médio do óleo vegetal (mg) Teor AOEV (m%) Teor de óleo vegetal (m%) 

4000.0 0.0 100.0 0 

3961.7 40.4 99.0 1.0 

3880.5 122.0 97.0 3.0 

3801.0 200.6 95.0 5.0 

3599.9 400.9 90.0 10.0 

3400.2 600.1 85.0 15.0 

3200.5 801.2 80.0 20.0 

3000.0 999.3 75.0 25.0 

2800.4 1202.0 70.0 30.0 

2599.8 1399.1 65.0 35.0 

2400.0 1600.5 60.0 40.0 

2199.7 1800.4 55.0 45.0 

2000.5 2002.5 50.0 50.0 

1800.7 2200.3 45.0 55.0 

1599.2 2400.2 40.0 60.0 

1200.6 2801.0 30.0 70.0 

800.2 3200.6 20.0 80.0 

400.8 3599.5 10.0 90.0 

0.0 3999.8 0.0 100.0 



 

 

Tabela 9s.  Valores de adulteração de óleo de canola (m%) em amostras de AOEV  

Massa médio do azeite (mg) 
Massa médio do óleo vegetal 

(mg) 
Teor AOEV (m%) Teor de óleo vegetal (m%) 

4003.3 0.0 100.0 0 

3960.7 36.3 99.1 0.9 

3879.9 123.4 96.9 3.1 

3802.5 200.9 95.0 5.0 

3599.0 401.4 90.0 10.0 

3402.2 599.7 85.0 15.0 

3200.4 795.7 80.1 19.9 

2998.1 994.9 75.1 24.9 

2799.9 1199.6 70.0 30.0 

2599.2 1402.3 65.0 35.0 

2395.5 1595.3 60.0 40.0 

2197.9 1798.9 55.0 45.0 

2005.4 2003.5 50.0 50.0 

1801.1 2201.8 45.0 55.0 

1603.4 2397.7 40.1 59.9 

1201.0 2800.6 30.0 70.0 

797.8 3203.9 19.9 80.1 

400.5 3596.6 10.0 90.0 

0.0 4004.4 0.0 100.0 



 

 

Tabela 10S.  Massas de diferentes azeites em cada mistura para o modelo de classificação 

Número da 
amostra 

Marcas Azeite I (mg) Azeite II (mg) Massa total (mg) 

1 Olive:Gallo 1004.0 2992.0 3996.0 

2 Gallo:Andorinhas 1010.7 3022.0 4033.3 

3 Andorinhas:Midas 1035.4 3020.9 4056.3 

4 Midas:Cook 1006.1 2993.5 3999.6 

5 Cozinheiro:Komilli 1090.3 3004.5 4094.8 

6 Komilli:Borges 1129.9 3122.6 4252.5 

7 Oliveira:Borges 1090.0 3070.0 4160.0 

8 Olive:Komilli 1008.0 3044.1 4052.1 

9 Azeitona:Cozinhe 1071.0 3075.2 4146.2 

10 Oliveira:Midas 1144.0 3070.1 4214.1 

11 Olive:Andorinhas 1055.0 2993.3 4048.3 

12 Galo:Borges 1072.5 3091.0 4163.5 

13 Gallo:Komilli 1030.9 3056.4 4087.3 

14 Galo:Cozinhe 1108.8 3060.0 4168.8 

15 Gallo:Midas 1026.6 2979.1 4005.7 

16 Gallo:Azeitona 1001.0 2994.0 3995.0 

17 Andorinhas:Gallo 992.9 3063.7 4056.6 



 

18 Midas:Andorinhas 1068.0 2987.4 4055.4 

19 Cozinheiro:Midas 1118.1 3005.9 4124.0 

20 Komilli:Cook 1032.4 3036.0 4068.4 

21 Borges:Komilli 1036.7 3081.2 4117.9 

22 Borges:Azeitona 1001.9 3085.0 4086.9 

23 Komilli:Oliveira 1002.2 3040.0 4042.2 

24 Cozinheira:Azeitona 1027.1 3060.0 4087.1 

25 Midas:Azeitona 1050.2 3067.0 4117.2 

26 Andorinhas:Olive 1026.4 3036.0 4062.4 

27 Borges:Galo 1022.4 3020.6 4043.0 

28 Komilli:Gallo 1068.8 3014.4 4083.2 

29 Cozinheiro:Galo 1129.3 3084.8 4214.1 

30 Midas:Gallo 1065.3 3021.0 4086.3 

31 Olive:Gallo 2059.9 2340.4 4400.3 

32 Gallo:Andorinhas 2114.5 2051.4 4165.9 

33 Andorinhas:Midas 2114.8 2070.0 4184.8 

34 Midas:Cook 2021.1 2070.1 4091.2 

35 Cozinheiro:Komilli 2083 2154.8 4237.8 

36 Komilli:Borges 2090.6 1986.5 4077.1 

37 Oliveira:Borges 2054.9 2002.5 4057.4 

38 Gallo:Azeitona 2099.9 2068.7 4168.6 

39 Andorinhas:Cozinheiro 2029.2 2005.4 4034.6 

40 Midas:Gallo 2003.8 2104.2 4108.0 



 

 

  



 

Tabela 11S.  Coeficientes de correlação (Pearson) e p-valor de PLS previram Teor de óleo vegetal em conjunto de teste externo de azeite comercial 

Coeficiente de correlação 

 Óleo de soja Óleo de milho Óleo de girassol Óleo de canola 

Óleo de soja 1 0.9990 0.4793 0.9999 

Óleo de milho 0.9990 1 0.5054 0.9987 

Óleo de girassol 0.4793 0.5054 1 0.4717 

Óleo de canola 0.9999 0.9987 0.4717 1 

p-valor 

 Óleo de soja Óleo de milho Óleo de girassol Óleo de canola 

Óleo de soja 1 <0.05 0.1149 <0.05 

Óleo de milho <0.05 1 0.0937 <0.05 

Óleo de girassol 0.1149 0.0937 1 0.1216 

Óleo de canola <0.05 <0.05 0.1216 1 

 

  



 

Tabela 12S.  Resultados da classe de previsão de um modelo SIMCA de uma classe do conjunto de teste externo 01 – amostras com óleo de soja 

Número da 
amostra 

Classe real (Rótulo) 
Atribuições previstas 

Classe de adesão 1 Classe sem adesão 1 Não é atribuído 

1 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

2 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

3 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

4 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

5 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

6 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

7 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

8 Óleo de soja 0 1 0 

9 Óleo de soja de 90 m% 0 1 0 

10 Óleo de soja de 80 m% 0 1 0 

11 Óleo de soja de 70 m% 0 1 0 

12 Óleo de soja de 60 m% 0 1 0 

13 Óleo de soja de 55 m% 0 1 0 

14 Óleo de soja de 50 m% 0 1 0 

15 Óleo de soja de 45% 0 1 0 

16 Óleo de soja de 40 m% 0 1 0 

17 35 m% óleo de soja 0 1 0 

18 Óleo de soja de 30 m% 1 1 0 

    para continuar... 



 

Continuação 

Número da 
amostra 

Classe real (Rótulo) 
Atribuições previstas 

Classe de adesão 1 Classe sem adesão 1 Não é atribuído 

19 Óleo de soja de 25 m% 1 1 0 

20 Óleo de soja de 20 m% 1 1 0 

21 15 m% óleo de soja 1 1 0 

22 Óleo de soja de 10 m% 1 1 0 

23 Óleo de soja de 05 m% 1 1 0 

24 Óleo de soja 03 m% 1 0 0 

25 Óleo de soja 01 m% 1 0 0 

26 AOEV 1 0 0 

27 AOEV 1 0 0 

28 AOEV 1 0 0 

29 AOEV (Blenda) 1 0 0 

30 AOEV (Blenda) 1 0 0 

31 AOEV (Blenda) 1 0 0 

32 AOEV 1 0 0 

33 AOEV (Blenda) 1 0 0 

 

  



 

Tabela 13S.  Resultados da classe de previsão de um modelo SIMCA de uma classe do conjunto de teste externo 02 – amostras com óleo de milho 

Número da 
amostra 

Classe real (Rótulo) 
Atribuições previstas 

Classe de adesão 1 Classe sem adesão 1 Não é atribuído 

1 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

2 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

3 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

4 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

5 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

6 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

7 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

8 AOEV 1 0 0 

9 Óleo de milho 0 1 0 

10 90 m% óleo de milho 0 1 0 

11 80 m% óleo de milho 0 1 0 

12 70 m% óleo de milho 0 1 0 

13 60 m% óleo de milho 0 1 0 

14 15 m% óleo de milho 1 1 0 

15 20 m% óleo de milho 1 1 0 

16 25 m% óleo de milho 1 1 0 

17 30 m% óleo de milho 1 1 0 

18 35 m% óleo de milho 1 1 0 

19 40 m% óleo de milho 1 1 0 

    para continuar... 



 

 

Continuação 

Número da 
amostra 

Classe real (Rótulo) 
Atribuições previstas 

Classe de adesão 1 Classe sem adesão 1 Não é atribuído 

20 45 m% óleo de milho 1 1 0 

21 50 m% óleo de milho 0 1 0 

22 55 m% óleo de milho 0 1 0 

23 10 m% óleo de milho 1 0 0 

24 05 m% óleo de milho 1 0 0 

25 03 m% óleo de milho 1 0 0 

26 01 m% óleo de milho 1 0 0 

27 AOEV 1 0 0 

28 AOEV 1 0 0 

29 AOEV (Blenda) 1 0 0 

30 AOEV (Blenda) 1 0 0 

31 AOEV (Blenda) 1 0 0 

32 AOEV 1 0 0 

33 AOEV (Blenda) 1 0 0 

 

  



 

Tabela 14S.  Resultados da classe de previsão de um modelo SIMCA de uma classe do conjunto de teste externo 03 – amostras com óleo de girassol 

Número da 
amostra 

Classe real (Rótulo) 
Atribuições previstas 

Classe de adesão 1 Classe sem adesão 1 Não é atribuído 

1 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

2 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

3 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

4 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

5 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

6 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

7 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

8 AOEV 1 0 0 

9 Óleo de girassol 0 1 0 

10 Óleo de girassol de 90% 0 1 0 

11 Óleo de girassol de 80% 0 1 0 

12 Óleo de girassol de 70 m% 0 1 0 

13 Óleo de girassol de 60% 0 1 0 

14 Óleo de girassol de 50% 0 1 0 

15 Óleo de girassol de 45% 1 1 0 

16 Óleo de girassol de 40% 1 1 0 

17 35 m% óleo de girassol 1 1 0 

18 Óleo de girassol de 30% 1 1 0 

19 55 m% óleo de girassol 0 1 0 

    para continuar... 



 

 

Continuação 

Número da 
amostra 

Classe real (Rótulo) 
Atribuições previstas 

Classe de adesão 1 Classe sem adesão 1 Não é atribuído 

20 Óleo de girassol de 25% 1 1 0 

21 Óleo de girassol de 20 m% 1 1 0 

22 Óleo de girassol de 15% 1 0 0 

23 Óleo de girassol de 10% 1 1 0 

24 Óleo de girassol de 05% 1 0 0 

25 Óleo de girassol de 03 m% 1 0 0 

26 Óleo de girassol de 01 m% 1 0 0 

27 AOEV 1 0 0 

28 AOEV 1 0 0 

29 AOEV (Blenda) 1 0 0 

30 AOEV (Blenda) 1 0 0 

31 AOEV (Blenda) 1 0 0 

32 AOEV 1 0 0 

33 AOEV (Blenda) 1 0 0 

 

  



 

Tabela 15S.  Resultados da classe de previsão de um modelo SIMCA de uma classe do conjunto de teste externo 04 – amostras com óleo de canola 

Número da 
amostra 

Classe real (Rótulo) 
Atribuições previstas 

Classe de adesão 1 Classe sem adesão 1 Não é atribuído 

1 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

2 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

3 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

4 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

5 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

6 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

7 AOEV (envelhecido) 1 0 0 

8 Óleo de canola 0 1 0 

9 Óleo de canola de 90 m% 0 1 0 

10 Óleo de canola de 80% 0 1 0 

11 Óleo de canola de 70 m% 0 1 0 

12 Óleo de canola de 60 m% 0 1 0 

13 Óleo de canola de 55 m% 1 1 0 

14 Óleo de canola de 50 m% 1 1 0 

15 Óleo de canola de 45 m% 1 1 0 

16 Óleo de canola de 40 m% 1 1 0 

17 Óleo de canola de 35 m% 1 1 0 

18 Óleo de canola de 30 m% 1 1 0 

19 Óleo de canola de 25 m% 1 1 0 

    para continuar... 



 

 

 

Continuação 

Número da 
amostra 

Classe real (Rótulo) 
Atribuições previstas 

Classe de adesão 1 Classe sem adesão 1 Não é atribuído 

20 Óleo de canola de 20 m% 1 1 0 

21 Óleo de canola de 15 m% 1 0 0 

22 Óleo de canola de 10 m% 1 0 0 

23 Óleo de canola 05 m% 1 0 0 

24 Óleo de canola 03 m% 1 0 0 

25 Óleo de canola 01 m% 1 0 0 

26 AOEV 1 0 0 

27 AOEV 1 0 0 

28 AOEV (Blenda) 1 0 0 

29 AOEV (Blenda) 1 0 0 

30 AOEV (Blenda) 1 0 0 

32 AOEV 1 0 0 

33 AOEV (Blenda) 1 0 0 

 

 

 


	01e6726bb08b036e5f2f1ab249cd9cc6b7c72a2b3d8536d42330d1f52d584883.pdf
	05d1852170d8f8382b46911295c456fa16f2b8acec39b238c746ce57bae8dc47.pdf
	Anexo C: Modelo de folha de rosto para as Teses ou Dissertações
	01e6726bb08b036e5f2f1ab249cd9cc6b7c72a2b3d8536d42330d1f52d584883.pdf

