
 
 

 
 

UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAÍBA 

CENTRO DE CIÊNCIAS EXATAS E DA NATUREZA 

DEPARTAMENTO DE QUÍMICA 

PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM QUÍMICA 

 

 

 

Tese de Doutorado 

 

 

 

TEOR DE ÓLEO DE ALHO EM CÁPSULAS GELATINOSAS POR 

ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO MÉDIO E TÉCNICAS 

QUIMIOMÉTRICAS 

 

 

 

 

 

Valeria Visani 

 

 

 

 

 

João Pessoa – PB – Brasil 

Agosto/2017 



 
 

 
 

UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAÍBA 

CENTRO DE CIÊNCIAS EXATAS E DA NATUREZA 

DEPARTAMENTO DE QUÍMICA 

PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM QUÍMICA 

 

 

Tese de Doutorado 

 

 

TEOR DE ÓLEO DE ALHO EM CÁPSULAS GELATINOSAS POR 

ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO MÉDIO E TÉCNICAS 

QUIMIOMÉTRICAS 

 

Valeria Visani* 

 

 

 

 

 

Orientador: Prof. Dr. Mário César Ugulino de Araújo 

2º Orientador: Profª Drª Fernanda Araújo Honorato 

Coorientador: Dr. Ricardo Saldanha Honorato 

 

 

João Pessoa – PB – Brasil 

Agosto/2017 

 

Tese apresentada ao Programa de Pós-
Graduação em Química da Universidade 
Federal da Paraíba como parte dos 
requisitos para obtenção do título de 
Doutor em Ciências, área de 
concentração Química Analítica. 
 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Catalogação na Publicação 

Seção de Catalogação e Classificação 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

V822t       Visani, Valeria. 

Teor de óleo de alho em cápsulas gelatinosas por 

espectroscopia no infravermelho médio e técnicas 

quimiométricas / Valeria Visani. - João Pessoa, 2017. 

142 f. : il. - 

 

Orientador: Dr. Mário César Ugulino de Araújo. 

Tese (Doutorado) - UFPB/CCEN/PPGQ 

 

1. Química. 2. Óleo de alho. 3. Análise screening.  

4. Calibração multivariada. 5. Classificação multivariada. 

I. Título. 

 

UFPB/BC                                                                               CDU - 54(043) 





 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 “Tenho a impressão de ter sido uma criança brincando à beira-mar, divertindo-

me em descobrir uma pedrinha mais lisa ou uma concha mais bonita que as 

outras, enquanto o imenso oceano da verdade continua misterioso diante de 

meus olhos” (Isaac Newton) 

 



 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

À minha inesquecível e amada mãe, responsável por quem sou hoje, pelo 

exemplo de força e de virtudes, por todo o amor e cuidados dedicados a mim, 

por sempre acreditar e me apoiar.  

Com amor, saudade e gratidão, 

Dedico.  



 
 

 
 

AGRADECIMENTOS 

 

• A Deus, pelo dom da vida. 

• Ao meu amado marido, por todo o amor, dedicação, apoio e paciência. 

Por acreditar em mim e me ajudar a sempre seguir em frente diante das 

dificuldades. Você desperta o que há de melhor em mim e ilumina a minha 

vida. 

• À minha família, pelo amor e incentivo, por estarem sempre ao meu lado, 

torcendo por minha vitória. 

• Ao Prof. Dr. Mário César Ugulino de Araújo, meu orientador desde a 

iniciação científica, que me acolheu de braços abertos após eu ter trilhado 

outros caminhos. Obrigada por todos os ensinamentos e por sempre 

acreditar em mim. 

• À minha querida amiga e orientadora Prof.ª Drª Fernanda Araújo 

Honorato, por me confiar esse desafio, pela amizade, por toda a 

orientação, paciência e dedicação. Você é um exemplo de pessoa e 

profissional. Tenho um orgulho enorme de ser sua orientanda. 

• Ao amigo e coorientador Ricardo Saldanha Honorato, pelos ensinamentos 

e discussões relevantes para o andamento da tese. 

• À minha grande amiga Graça, irmã que escolhi, por toda a amizade, 

incentivo e apoio incondicional. Por em determinados momentos confiar 

mais em mim que eu mesma. Você é um grande exemplo de 

determinação e coragem. 

• À Anninha, doce amiga que o doutorado me presenteou. Por ser minha 

companheira e cúmplice nesse árduo caminho que é o doutorado. Pelas 

conversas sérias e nem tão sérias assim, pelo constante encorajamento, 

por toda a ajuda que me deu nesse percurso e pela amizade inestimável. 

• A Marcelino, pela grande ajuda na parte experimental. 

• Aos amigos do LAQA e do LAC, pelo companheirismo e auxílio. 

• À professora Fernanda Pimentel e aos demais professores e funcionários 

do LAC, pela acolhida durante o desenvolvimento do experimental. 

• Aos professores e funcionários do DQ/UFPB. 

• E à CAPES pela bolsa concedida. 



VII 
 

 
 

SUMÁRIO 

 

Lista de figuras...................................................................................................IX 

Lista de tabelas.................................................................................................XV 

Lista de abreviaturas.......................................................................................XVII 

Resumo.............................................................................................................XX 

Abstract............................................................................................................XXI 

 

Capítulo 1. INTRODUÇÃO ................................................................................ 2 

1.1. Objetivo ................................................................................................. 4 

1.1.1. Objetivo geral ..................................................................................... 4 

1.1.2. Objetivos específicos ......................................................................... 4 

Capítulo 2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA....................................................... 7 

2.1. Alho .......................................................................................................... 7 

2.2. Suplementos de alho ............................................................................. 11 

2.3. Análise da composição de alho e de seus produtos por GC e HPLC .... 14 

2.4. Espectroscopia no infravermelho ........................................................... 18 

2.4.1 Espectroscopia no Infravermelho Médio (MIR) ................................. 19 

2.4.1.1.Aplicações do MIR ...................................................................... 20 

2.5. Análise multivariada dos dados.............................................................. 23 

2.5.1. Pré-processamento dos dados ........................................................ 23 

2.5.2. Técnicas de reconhecimento de padrões ........................................ 27 

2.5.2.1. Técnicas de reconhecimento de padrões não supervisionadas 27 

2.5.2.2. Técnicas de reconhecimento de padrões supervisionadas ....... 29 

2.5.2.2.1. Parâmetros de desempenho ............................................... 30 

2.5.2.2.2. Análise discriminante por mínimos quadrados parciais (PLS-

DA) ...................................................................................................... 32 

2.5.2.2.3. Análise discriminante linear (LDA) ...................................... 33 

2.5.3. Calibração multivariada ................................................................... 36 

2.5.3.1. Regressão linear múltipla (MLR) ............................................... 38 

2.5.3.1.1. SPA-MLR ............................................................................ 40 

2.5.3.2. Regressão por componentes principais (PCR) .......................... 42 

2.5.3.3. Regressão por mínimos quadrados parciais (PLS) ................... 45 

2.5.3.4. Validação de modelos de calibração multivariada ..................... 47 



VIII 
 

 
 

2.5.3.4.1. Ensaios de Recuperação .................................................... 49 

2.5.4. Resolução multivariada de curvas com mínimos quadrados 

alternantes (MCR-ALS) .............................................................................. 50 

2.5.4.1. Ambiguidade rotacional e restrições .......................................... 52 

2.5.4.2. Matrizes aumentadas ................................................................ 56 

2.6. Espectroscopia MIR aplicada à análise de óleos comestíveis ............... 57 

Capítulo 3. EXPERIMENTAL .......................................................................... 68 

3.1. Amostras e reagentes ............................................................................ 68 

3.1.1. Preparação das misturas binárias de treinamento ou calibração .... 68 

3.1.2. Preparação dos ensaios de recuperação ........................................ 69 

3.1.3. Cápsulas de óleo de alho ................................................................ 71 

3.2. Aquisição dos espectros FT-IR .............................................................. 71 

3.3. Procedimento quimiométrico .................................................................. 73 

3.3.1. Classificação .................................................................................... 73 

3.3.2. Calibração Multivariada ................................................................... 75 

3.3.3. Tratamento dos dados ..................................................................... 77 

Capítulo 4. RESULTADOS E DISCUSSÃO .................................................... 79 

4.1. Análise espectral .................................................................................... 79 

4.2. Análise de componentes principais (PCA) ............................................. 83 

4.3. Classificação de cápsulas gelatinosas de óleo de alho quanto ao seu 

teor ................................................................................................................ 91 

4.3.1. PLS-DA ............................................................................................ 91 

4.3.2. SPA-LDA ......................................................................................... 96 

4.4. Quantificação do teor de óleo de alho em cápsulas gelatinosas ......... 100 

4.4.1. Modelos PLS1................................................................................ 100 

4.4.2. Modelos SPA-MLR ........................................................................ 107 

4.4.3. Modelos MCR-ALS ........................................................................ 115 

Capítulo 5. CONCLUSÃO ............................................................................. 122 

5.2. Propostas futuras ................................................................................. 123 

REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS ..............................................................124 

ANEXO: Artigo publicado no periódico Microchemical Journal referente à 

classificação das cápsulas de óleo de alho quanto ao seu teor. 

 



IX 
 

 
 

ÍNDICE DE FIGURAS 

 

Figura 2.1.Formação da alicina a partir da aliina e alinase. Fonte: adaptado de 

MENDES, 2008. ............................................................................................... 10 

Figura 2.2. Compostos sulfurados formados a partir da degradação da (a) 

alicina: (b) dialil sulfeto (DAS), (c) dialil dissulfeto (DADS), (d) dialil trissulfeto 

(DATS), (e) 2-vinil-[4H]-1,3-ditiina (2–VDT), (f) 3-vinil-[4H]-1,2-ditiina (3-VDT), (g) 

(E)-ajoeno, (h) (Z)-ajoeno. ................................................................................ 11 

Figura 2.3. Exemplo de curva ROC. Pontos na curva correspondem a valores 

de sensibilidade e especificidade obtidas variando-se o threshold. A linha 

pontilhada indica classificação randômica. ...................................................... 33 

Figura 2.4. Organização dos dados em calibração multivariada. .................... 38 

Figura 2.5. Ilustração de calibração PCR e previsão de novas amostras. (1) 

Decomposição de matriz de dados X em matrizes de escores e pesos. (2) 

Cálculo do vetor de regressão. (3) Projeção dos espectros de predição no espaço 

da calibração. (4) Previsão de propriedade de interesse das novas amostras. 

Fonte: adaptado de SUN, 2009. ....................................................................... 44 

Figura 2.6. Esquema de decomposição de dados por MCR-ALS para um sistema 

de dois componentes. Fonte: JUAN; JAUMOT; TAULER, 2014. ..................... 51 

Figura 2.7. Perfis antes e após a aplicação das restrições de não negatividade, 

unimodalidade e sistema fechado (closure). .................................................... 54 

Figura 2.8. Modelo bilinear de MCR-ALS aumentado (a) pelas linhas, (b) pelas 

colunas e (c) pelas linhas e pelas colunas ao mesmo tempo. Fonte: JUAN; 

TAULER, 2006 ................................................................................................. 56 

Figura 3.1. Ilustração da preparação dos ensaios de recuperação. ................ 70 

Figura 3.2. Espectrômetro FT-IR Spectrum 400 da Perkin Elmer com o acessório 

UATR. Fonte: Própria autora. ........................................................................... 72 

Figura 3.3. Ilustração da obtenção dos dados para a determinação da exatidão 

do método por MCR-ALS, desenvolvido para quantificação do teor de óleo de 

alho em cápsulas gelatinosas. ......................................................................... 76 

Figura 4.1. Espectros obtidos do padrão de óleo de alho e da média das 4 

marcas de óleo de soja na região de 4000 cm-1 a 650 cm-1. ............................ 79 



X 
 

 
 

Figura 4.2.Espectros obtidos das 123 misturas em diferentes concentrações e 

das 136 cápsulas na região de 4000 cm-1 a 650 cm-1. ..................................... 80 

Figura 4.3.Espectros das 123 misturas de treinamento e 136 amostras de 

cápsulas gelatinosas de óleo de alho nas regiões compreendidas entre 3100 cm-

1 e 2750 cm-1 e entre 1850 cm-1 a 650 cm-1. .................................................... 81 

Figura 4.4. Espectros das misturas de treinamento e cápsulas gelatinosas de 

óleo de alho pré-processadas por (a) SNV, (b) MSC e (c) 1ª derivada Savitzky 

Golay, com polinômio de 2ªordem e janela de 11 pontos. ............................... 82 

Figura 4.5. Gráfico dos escores de PC1 x PC2 para as 123 misturas de 

treinamento e 136 amostras de cápsulas de óleo de alho pré-processadas por 

SNV, utilizando toda a faixa espectral. (   ) Misturas de treinamento da classe 1; 

(   ) Misturas de treinamento da classe 2; (   ) Misturas de treinamento da classe 

3; (   ) Amostras da classe 1; (   ) Amostras da classe 2; (   ) Amostras da classe 

3. ...................................................................................................................... 83 

Figura 4.6. Gráfico dos escores de PC1 x PC2 para as 123 misturas de 

treinamento e 136 amostras de cápsulas de óleo de alho pré-processadas por 

MSC utilizando toda a faixa espectral. (   ) Misturas de treinamento da classe 1; 

(   ) Misturas de treinamento da classe 2; (   ) Misturas de treinamento da classe 

3; (   ) Amostras da classe 1; (   ) Amostras da classe 2; (   ) Amostras da classe 

3. ...................................................................................................................... 84 

Figura 4.7. Gráfico dos escores de PC1 x PC2 para as 123 misturas de 

treinamento e 136 amostras de cápsulas de óleo de alho pré-processadas por 1ª 

derivada Savitzky Golay com polinômio de 2ª ordem e janela de 11 pontos, 

utilizando toda a faixa espectral. Misturas de treinamento da classe 1 - círculos; 

Misturas de treinamento da classe 2 - quadrados; Misturas de treinamento da 

classe 3 - triângulos; (   ) Amostras da classe 1; (   ) Amostras da classe 2; (   ) 

Amostras da classe 3. Óleo de soja da marca 1 – verde, Óleo de soja da marca 

2 – cinza, Óleo de soja da marca 3 – magenta, Óleo de soja da marca 4 – ciano.

 ......................................................................................................................... 84 

Figura 4.8. Gráfico dos pesos para PC1 e PC2 para as 123 misturas de 

treinamento e 136 amostras de cápsulas de óleo de alho pré-processadas por 

SNV (a) e (b), por MSC (c) e (d), e por 1ª derivada Savitzky Golay com polinômio 

de 2ª ordem e janela de 11 pontos (e) e (f), utilizando toda a faixa espectral. . 86 

Figura 4.9. Gráfico dos escores de PC1 x PC2 para as 123 misturas de 

treinamento e 136 amostras de cápsulas de óleo de alho pré-processadas por 

(a) MSC e (b) 1ª derivada Savitzky Golay com polinômio de 2ª ordem e janela de 

11 pontos, na região de 1000 cm-1 a 900 cm-1. (  ) Misturas de treinamento da 

classe 1; (   ) Misturas de treinamento da classe 2; (   ) Misturas de treinamento 



XI 
 

 
 

da classe 3; (   ) Amostras da classe 1; (   ) Amostras da classe 2; (   ) Amostras 

da classe 3. Amostras circuladas em verde apresentam comportamento diferente 

das demais. ...................................................................................................... 87 

Figura 4.10. Gráfico dos pesos para PC1 e PC2 para as 123 misturas de 

treinamento e 136 amostras de cápsulas de óleo de alho pré-processadas por 1ª 

derivada Savitzky Golay com polinômio de 2ª ordem e janela de 11 pontos (a) e 

(b) e por MSC (c) e (d), na região espectral de 1000 cm-1 a 900 cm-1. ............ 88 

Figura 4.11. Gráfico de Influência (a) e médias dos espectros dos lotes de 

cápsulas (b) para os dados pré-processados por MSC, na região de 1000 cm-1 a 

900 cm-1. (   ) Misturas de treinamento da classe 1; (   ) Misturas de treinamento 

da classe 2; (   ) Misturas de treinamento da classe 3; (   ) Amostras da classe 1; 

(   ) Amostras da classe 2; (   ) Amostras da classe 3. Amostras circuladas em 

verde em (a) correspondem ao grupo de cápsulas separadas das demais 

cápsulas na Figura 4.9. Em (b) a curva em vermelho refere-se à média dos 

espectros das cápsulas circuladas em verde em (a). ....................................... 89 

Figura 4.12. Espectros médios das amostras cujas análises foram realizadas no 

mês de seu vencimento (em azul), das amostras do mesmo lote 1 ano após sua 

data vencimento (em vermelho) e das amostras de mesma marca e lote 

diferente, dentro do prazo de validade (em verde). Círculos e setas em vermelho 

estão indicando regiões afetadas pela oxidação das amostras. ...................... 90 

Figura 4.13. Gráfico (a) da taxa de classificações erradas em função do número 

de variáveis latentes utilizado na construção do modelo para os dados pré-

processados por MSC, em toda a região espectral, e de sensibilidade e 

especificidade em função da variação do threshold selecionado para (b) classe 

1, (c) classe 2 e (d) classe 3. Sensibilidade em azul e especificidade em 

vermelho........................................................................................................... 92 

Figura 4.14. Respostas calculadas para as classes (a) 1, (b) 2 e (c) 3, versus 

misturas de treinamento e amostras de teste, para os dados pré-processados 

por MSC em toda a região espectral. (   ) Misturas de treinamento da classe 1;   

(   ) Misturas de treinamento da classe 2; (   ) Misturas de treinamento da classe 

3; (   ) Amostras da classe 1; (   ) Amostras da classe 2; (   ) Amostras da classe 

3. A linha verde pontilhada indica o valor do threshold para cada classe. ....... 93 

Figura 4.15. Gráfico dos escores das misturas de treinamento e amostras de 

teste nas duas primeiras variáveis latentes, obtidos pelo modelo PLS-DA, para 

os dados pré-processados por MSC em toda a região espectral. (   ) Misturas de 

treinamento da classe 1; (   ) Misturas de treinamento da classe 2; (   ) Misturas 

de treinamento da classe 3; (   ) Amostras da classe 1; (   ) Amostras da classe 

2; (   ) Amostras da classe 3. ............................................................................ 94 



XII 
 

 
 

Figura 4.16. Variáveis selecionadas pelo algoritmo SPA-MLR, para os dados 

pré-processados por (a) SNV, (b) MSC e (c) 1ª derivada. ............................... 96 

Figura 4.17. Espectros médios das misturas de treinamento a cada 

concentração, e das cápsulas classificadas em classes não condizentes com 

seus rótulos. ..................................................................................................... 99 

Figura 4.18. Gráfico das misturas de treinamento e amostras de teste e suas 

intensidades na variável selecionada pelo SPA-LDA, para os dados pré-

processados por MSC. Os thresholds utilizados para separar as classes são 

indicados por linhas pontilhadas verdes. (   ) Misturas de treinamento da classe 

1; (   ) Misturas de treinamento da classe 2; (   ) Misturas de treinamento da 

classe 3; (   ) Amostras da classe 1; (   ) Amostras da classe 2; (   ) Amostras da 

classe 3. ........................................................................................................... 99 

Figura 4.19. Gráficos de RMSECV em função do número de variáveis latentes 

utilizado nos modelos, para os dados pré-processados por 1ªderivada (a) e por 

MSC (b), em toda a região espectral. ............................................................. 101 

Figura 4.20. Gráficos de escores (a) e (b) e de coeficientes de regressão (c) e 

(d) obtidos pelos modelos PLS1, aplicados aos dados pré-processados por 

1ªderivada (a) e (c) e por MSC (b) e (d), em toda a região espectral. ............ 101 

Figura 4.21. Gráficos de escores obtidos pelos modelos PLS1, aplicados aos 

dados pré-processados por (a) 1ªderivada e (b) MSC, em toda a região espectral, 

com VL 2 explicando a variância dos dados em relação às marcas de soja 

utilizadas nas misturas. .................................................................................. 102 

Figura 4.22. Gráficos de escores (a) e (b); e dos RMSECV em função do número 

de variáveis latentes (c) e (d); obtidos pelos modelos PLS1, aplicados aos dados 

pré-processados por 1ª derivada (a) e (b) e por MSC (b) e (d), na região de 940 

cm-1 a 900 cm-1............................................................................................... 103 

Figura 4.23. Gráficos de escores obtidos pelos modelos PLS1, aplicados aos 

dados pré-processados por (a) 1ªderivada e (b) MSC, na região de 940 cm-1 a 

900 cm-1, com as marcas dos óleos de soja utilizadas nas misturas diferenciados 

por cor. ........................................................................................................... 103 

Figura 4.24.Gráficos das concentrações medidas versus as concentrações 

previstas na construção dos modelos de calibração PLS1, em toda a região 

espectral (a) e (b); e na região de 940 cm-1 a 900 cm-1 (c) e (d), para os pré-

processados por 1ª derivada (a) e (c) e por MSC (b) e (d). Círculos azuis são os 

valores previstos na calibração e os vermelhos na validação. ....................... 104 

Figura 4.25. Gráficos das concentrações medidas versus as concentrações 

previstas na etapa de previsão, em toda a região espectral (a) e (c); e na região 



XIII 
 

 
 

de 940 cm-1 a 900 cm-1 (b) e (d). Dados pré-processados por 1ª derivada (a) e 

(b) e por MSC (c) e (d). .................................................................................. 105 

Figura 4.26. Número de variáveis selecionadas pelo SPA-MLR com os dados 

pré-processados por 1ª derivada (polinômio de 2ª ordem com janela de 11 

pontos) (a) utilizando toda a região espectral e (b) a região de 940 cm-1 a 900 

cm-1. ............................................................................................................... 107 

Figura 4.27. Variáveis selecionadas pelo SPA-MLR, utilizando toda a região 

espectral, com os dados pré-processados por 1ª derivada (polinômio de 2ª 

ordem com janela de 11 pontos). ................................................................... 108 

Figura 4.28. Variáveis selecionadas pelo SPA-MLR, utilizando a região espectral 

de 940 cm-1 a 900 cm-1, com os dados pré-processados por 1ª derivada 

(polinômio de 2ª ordem com janela de 11 pontos). ........................................ 108 

Figura 4.29. Gráfico das concentrações de referência versus as concentrações 

previstas na construção do modelo de calibração SPA-MLR, usando validação 

cruzada completa, para os dados pré-processados por 1ª derivada em (a) toda 

a região espectral e (b) na região de 940 cm-1 a 900 cm-1. ............................ 109 

Figura 4.30. Variáveis selecionadas pelo SPA-MLR, utilizando toda a região 

espectral, com os dados pré-processados por MSC. ..................................... 110 

Figura 4.31. Variáveis selecionadas pelo SPA-MLR, utilizando a região espectral 

de 940 cm-1 a 900 cm-1, com os dados pré-processados por MSC. ............... 110 

Figura 4.32. Gráfico das concentrações de referência versus as concentrações 

previstas na construção do modelo de calibração SPA-MLR, para os dados pré-

processados por MSC em (a) toda a região espectral e (b) na região de 940 cm-

1 a 900 cm-1. ................................................................................................... 111 

Figura 4.33. Gráficos dos resíduos das misturas de calibração, para os dados 

pré-processados por 1ª derivada Savitzky Golay com polinômio de 2ª ordem e 

janela de 11 pontos (a) e (b); e por MSC (c) e (d), em toda a região espectral (a) 

e (c) e na região 940 cm-1 a 900 cm-1 (b) e (d). .............................................. 111 

Figura 4.34. Gráfico das concentrações de referência versus as concentrações 

previstas das 136 amostras de cápsulas comerciais de óleo de alho obtidas pelo 

modelo SPA-MLR, para os dados pré-processados por 1ª derivada em (a) toda 

a região espectral e (b) na região de 940 cm-1 a 900 cm-1. ............................ 112 

Figura 4.35. Gráfico das concentrações de referência versus as concentrações 

previstas das 136 amostras de cápsulas comerciais de óleo de alho, obtidas para 

os modelos SPA-MLR, para os dados pré-processados por MSC em (a) toda a 

região espectral e (b) na região de 940 cm-1 a 900 cm-1. ............................... 112 



XIV 
 

 
 

Figura 4.36. Gráficos dos resíduos das 136 cápsulas de óleo de alho, para os 

dados pré-processados por 1ª derivada Savitzky Golay com polinômio de 2ª 

ordem e janela de 11 pontos (a) e (b); e por MSC (c) e (d), em toda a região 

espectral (a) e (c) e na região de 940 cm-1 a 900 cm-1 (b) e (d). .................... 113 

Figura 4.37. Configuração de matriz aumentada utilizada na análise MCR-ALS.

 ....................................................................................................................... 115 

Figura 4.38. Ilustração das etapas da análise MCR-ALS. ............................. 117 

Figura 4.39. Espectros recuperados e experimentais do padrão de óleo de alho 

e do óleo de soja. ........................................................................................... 118 

Figura 4.40. Gráfico da regressão linear entre as concentrações previstas pelo 

MCR-ALS e as concentrações de referência para as misturas de calibração.118 

Figura 4.41. Gráfico da regressão linear entre as concentrações previstas pelo 

MCR-ALS e as concentrações de referência para as cápsulas comerciais de óleo 

de alho (em azul) e para as recuperações (em verde). .................................. 119 

 

 



XV 
 

 
 

ÍNDICE DE TABELAS 

 

Tabela 2.1. Produção em 2014 dos dez maiores produtores de alho. ............... 7 

Tabela 2.2. Representação geral de uma matriz de confusão. ........................ 30 

Tabela 3.1. Quantidades de misturas para cada fração mássica (m/m) com cada 

marca de óleo de soja. ..................................................................................... 69 

Tabela 3.2. Quantidade de ensaios de recuperação para cada marca de cápsula 

e cada nível de fortificação. .............................................................................. 70 

Tabela 3.3. Quantidades de cápsulas, marcas e lotes de acordo com suas 

concentrações (m/m). ....................................................................................... 71 

Tabela 3.4. Quantidades de misturas de treinamento por classe. ................... 74 

Tabela 3.5. Número de marcas, lotes e quantidades de amostras comerciais 

para cada classe. ............................................................................................. 74 

Tabela 4.1. Matriz de confusão para as amostras de cápsulas de óleo de alho, 

obtida a partir do modelo PLS-DA construído para os dados pré-processados por 

MSC, em toda a região espectral. .................................................................... 94 

Tabela 4.2. Valores de exatidão, especificidade e sensibilidade obtidos para as 

amostras de cápsulas de óleo de alho, a partir do modelo PLS-DA construído 

para os dados pré-processados por MSC, em toda a região espectral. ........... 95 

Tabela 4.3. Matriz de confusão para o conjunto de teste, obtida a partir dos 

modelos SPA-LDA, para os três pré-processamentos utilizados. .................... 97 

Tabela 4.4. Parâmetros de desempenho da classificação do conjunto de teste, 

obtidos a partir dos modelos SPA-LDA. ........................................................... 97 

Tabela 4.5. Resultados da validação dos modelos PLS para os dados pré-
processados por MSC e 1ª derivada, em toda a região espectral e na região de 
940 cm-1 a 900 cm-1, para a faixa de 0,00% a 1,75% m/m.............................. 104 
 
Tabela 4.6. Resultados da previsão das amostras de cápsulas de óleo de alho, 
a partir dos modelos PLS construídos para os dados pré-processados por MSC 
e 1ª derivada, em toda a região espectral e na região de 940 cm-1 a 900 cm-1, 
na faixa de 0,00% a 1,75% m/m........................................................................105 

Tabela 4.7. Resultados da previsão das amostras comerciais de cápsulas de 

óleo de alho, obtidas pelos modelos SPA-MLR, para os dados pré-processados 



XVI 
 

 
 

por 1ª derivada e por MSC, utilizando toda a região espectral e a região de 940 

cm-1 a 900 cm-1, na faixa de 0,00% a 1,75% m/m............................................113 



XVII 
 

 
 

LISTA DE ABREVIATURAS 

 

AGE – Extrato de alho envelhecido (do inglês, Aged Garlic Extract) 

ASTM - American Society for Testing and Materials 

ATR – Reflectância total atenuada (do inglês, Attenuated Total Reflectance)  
 
AUC – Área sob a curva (do inglês, Area Under the Curve) 

CA – Análise de clusters (do inglês, Clusters Analysis) 

DA – Análise discriminante (do inglês, Discriminant Analysis) 

DADS – Dialil dissulfeto 

DAS – Dialil sulfeto 

DATS – Dialil trissulfeto 

EFA – Análise de fatores evolucionários (do inglês, Evolving Factor Analysis) 

FD - Função discriminante 

FID – Detector por ionização em chama (do inglês, Flame Ionization Detector) 

FIR – Infravermelho distante (do inglês, Far Infrared) 

FPD – Detector fotométrico de chama (do inglês, Flame Photometric Detector) 

FT - Transformada de Fourier (do inglês, Fourier Transformed) 

FTIR – Infravermelho com transformada de Fourier (do inglês, Fourier 
Transformed Infrared) 
 
GA – Algoritmo genético (do inglês, Genetic Algorithm) 

GC – Cromatografia gasosa (do inglês, Gas Chromatography) 

HCA – Análise de clusters hierárquico (do inglês, Hierarchical Cluster Analysis) 

HPLC – Cromatografia Líquida de Alta Eficiência (do inglês, High Performance 
Liquid Chromatography)  
 
HS-SPME - Microextração em fase sólida por headspace (do inglês, Headspace 

- Solid Phase Microextraction) 

IR – Infravermelho (do inglês, Infrared) 

iPLS - Regressão por mínimos quadrados parciais por intervalo (do inglês, 

Interval Partial Least-Squares Regression) 



XVIII 
 

 
 

LDA - Análise discriminante (do inglês, Linear Discriminant Analysis) 

MCR-ALS – Resolução multivariada de curvas por mínimos quadrados 

alternantes (do inglês, Multivariate Curve Resolution with Alternating Least-

Squares) 

MLR - Regressão linear múltipla (do inglês, Multiple Linear Regression) 

MIR – Infravermelho médio (do inglês, Mid Infrared) 

MS – Espectroscopia de massa (do inglês, Mass Spectroscopy) 

MSC – Correção de espalhamento multiplicativo (do inglês, Multiplicative 

Scattering Correction) 

MWHD - Hidrodestilação assistida por micro-ondas (do inglês, Microwave-

assisted hydrodistillation extraction) 

NIR – Infravermelho próximo (do inglês, Near Infrared)  
 
PCR – Regressão em componentes principais (do inglês, Principal Component 

Regression) 

PCA - Análise de Componentes Principais (do inglês, Principal Component 

Analysis) 

PCs - Componentes principais (do inglês, Principal Components) 

PLS – Regressão por mínimos quadrados parciais (do inglês, Partial Least-

Squares Regression) 

PLSCM – Modelagem de classes por regressão por mínimos quadrados parciais 

(do inglês, Partial Least Squares Class Model) 

PLS-DA - Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais (do inglês, 
Partial Least Squares – Discriminant Analysis) 
 
RMSECV – Raiz quadrada do erro médio quadrático de validação cruzada (do 

inglês, Root Mean Squares Error of Cross Validation) 

RMSEP – Raiz quadrada do erro médio quadrático de previsão (do inglês, Root 

Mean Squares Error of Prediction) 

RMSEV – Raiz quadrada do erro médio quadrático de validação (do inglês, Root 

Mean Squares Error of Validation) 

ROC – Curvas de características de operação do receptor (do inglês, Receiver 

Operating Characteristics) 



XIX 
 

 
 

RPD - Relação de Desempenho do Desvio (do inglês, Residual Prediction 
Deviation ou Relative Predictive Determinant) 

SAC - S-alilcisteína 

SAMC - S-alil mercaptocisteína 

SD – Destilação a vapor (do inglês, Steam Distillation) 

SDE - Destilação seguida de extração por solvente (do inglês, Simultaneous 

Distillation and Solvent Extraction) 

SDV - Desvio padrão dos erros de validação (do inglês, Standard Deviation of 

Validation) 

SG – Derivada de Savitsky Golay (do inglês, Savitsky Golay Derivative) 

SIMCA - Modelagem independente e flexível por analogia de classe (do inglês, 
Soft Independent Modeling of Class Analogy) 
 
SNV – Variação normal padrão (do inglês, Standard Normal Variate) 

 
SPA – Algoritmo das Projeções Sucessivas (do inglês, Sucessive Projection 

Algorithm) 

SPME – Micro extração em fase sólida (do inglês, Solid Phase Microextraction) 

STW – Stepwise  

SVD – Decomposição em valores singulares (do inglês, Singular Values 

Decomposition) 

UATR – Acessório de reflectância total atenuada (do inglês, Universal Attenuated 

Total Reflectance 

USE - Extração por ultrassom (do inglês, Ultrasound-Assisted Extraction) 

UV – Ultravioleta (do inglês, Ultraviolet) 

2 – VDT – 2-vinil-[4H]-1,3-ditiina 

3 – VDT - 3-vinil-[4H]-1,2-ditiina 

 



XX 
 

 
 

RESUMO 

 

O óleo de alho, comercializado na forma de cápsulas gelatinosas, contém 

diversas substâncias consideradas benéficas à saúde, que atuam na redução do 

colesterol e da pressão arterial, no tratamento de gripe e diabetes e na 

prevenção do desenvolvimento de tumores e doenças cardiovasculares. 

Entretanto, divergências a respeito de sua funcionalidade tem sido relatadas e, 

uma possível causa, é a falta de padronização desses produtos. Considerando 

que não há legislação estabelecida quanto ao controle de qualidade do óleo de 

alho, comercializado em cápsulas, reveste-se de importância o desenvolvimento 

de métodos simples e rápidos para a análise desses produtos. Neste trabalho, 

propõe-se métodos de análise screening e de quantificação, utilizando 

espectroscopia na região do infravermelho médio por reflectância total atenuada 

(ATR) e métodos quimiométricos, para a classificação e quantificação de 

cápsulas de óleo de alho em função de suas concentrações. O Algoritmo das 

Projeções Sucessivas (SPA) aliado à Análise Discriminante Linear (LDA), obteve 

os melhores resultados de classificação das cápsulas em três classes, por meio 

de modelos construídos utilizando apenas a variável selecionada 924 cm-1, onde 

a banda existente é atribuída a vibrações de estiramento de C-S-C e deformação 

de =CH2, presentes nos constituintes majoritários do óleo de alho. Para as 136 

cápsulas testadas, obteve-se uma taxa de 88,2% de concordância com as 

informações contidas em seus rótulos. Na quantificação do teor de óleo de alho 

das cápsulas, o método MCR-ALS (Resolução de Curvas Multivariadas com 

Mínimos Quadrados Alternantes), empregando configuração aumentada na 

direção das colunas (column wise), mostrou-se capaz de resolver as misturas, 

recuperando os espectros de óleo de alho e de soja com correlações de 0,8914 

e 0,9997, respectivamente. Como resultado, MCR-ALS obteve falta de ajuste de 

3,63% e variância explicada de 99,87%, limites de detecção e de quantificação 

iguais a 0,09% e 0,27%, respectivamente, RPD (Relação de Desempenho do 

Desvio) igual a 8,89 e os ensaios de recuperação forneceram índices de 98% a 

99%, indicando boa exatidão do método. Assim como na classificação, as 

concentrações previstas para algumas marcas de cápsulas, revelaram-se em 

discordância com os valores declarados em seus rótulos, inclusive entre 

diferentes lotes da mesma marca. Deste modo, justifica-se a necessidade de 

controle dos órgãos de fiscalização junto aos fabricantes, para garantir a 

qualidade desses produtos. Os resultados apresentados sugerem que os 

métodos propostos são eficazes para investigar cápsulas gelatinosas de óleo de 

alho quanto ao seu teor. 

 

Palavras-chave: óleo de alho, infravermelho médio, técnicas quimiométricas de 

classificação e calibração multivariada, SPA-LDA, MCR-ALS. 
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ABSTRACT 

 

Garlic oil, in the form of gelatin capsules, contains various substances 

considered beneficial to health, which act to lower cholesterol and blood 

pressure, in the treatment of flu and diabetes, and to prevent the development of 

tumors and cardiovascular diseases. However, disagreements over its 

functionality have been reported and, one possible reason is the lack of 

standardization of these products. Considering that there is no established 

legislation on the quality control of garlic oil, commercialized in capsules, it is 

important to develop simple and fast methods for the analysis of these products. 

In this work, we propose screening and quantification analysis methods, using 

attenuated total reflectance (ATR) spectroscopy and chemometric methods for 

the classification and quantification of garlic oil capsules as a function of their 

concentrations. The Successive Projections Algorithm (SPA), together with 

Linear Discriminant Analysis (LDA), obtained the best results of classifying 

capsules in three classes, using models constructed using only the selected 

variable 924 cm-1, where the existing band is assigned to stretching vibrations of 

C-S-C and deformation of =CH2, present in the major constituents of garlic oil. 

For the 136 capsules tested, we obtained a rate of 88.2% of agreement with the 

information contained in their labels. In the quantification of the garlic oil content 

of the capsules, the MCR-ALS (Multivariate Curve Resolution with Alternating 

Least Squares) method, using a column wise configuration, was able to solve the 

mixtures, recovering the spectra of garlic and soybean oil with correlations of 

0.8914 and 0.9997, respectively. As a result, MCR-ALS obtained a lack of fit of 

3.63% and explained variance of 99.87%, limits of detection and quantification 

equals to 0,09% and 0,27%, respectively, RPD (Residual Prediction Deviation) 

equal to 8,89 and the recovery trials provided indexes of 98% to 99%, indicating 

good accuracy of the method. As in the classification, the concentrations 

predicted for some brands of capsules, proved to be in disagreement with the 

values declared on their labels, including between different batches of the same 

brand. In this way, it is justified the need of control of the inspection organs with 

the manufacturers, to guarantee the quality of these products. The results 

presented suggest that the proposed methods are effective in investigating 

gelatinous capsules of garlic oil as to their content. 

 

 

 

Key words: garlic oil, medium infrared, chemometric techniques of classification 

and multivariate calibration, SPA-LDA, MCR-ALS. 
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Capítulo 1. INTRODUÇÃO 

 

A Pesquisa Nacional de Saúde realizada em 2013 pelo Ministério da 

Saúde, em parceria com o IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística 

– apontou que, apesar dos brasileiros estarem buscando um estilo de vida mais 

saudável, sua dieta é deficiente de frutas e verduras e baseada em alimentos 

gordurosos (PORTAL BRASIL, 2014; FUNDAÇÃO OSWALDO CRUZ, 2017). 

Aliado aos maus hábitos alimentares, o estresse da vida moderna, originado pela 

sobrecarga de trabalho, além da falta de atividades físicas, têm propiciado o 

surgimento de inúmeras doenças como hipertensão, diabetes, problemas 

cardíacos etc. Com isso, variadas formas de melhorar a qualidade de vida, a 

saúde e o bem-estar, aliviar sintomas associados às doenças crônicas e aos 

efeitos colaterais de medicamentos, têm sido utilizadas pela população. Em um 

estudo realizado nos Estados Unidos nos anos de 2002, 2007 e 2012, em média 

33,7% das 88.962 pessoas investigadas utilizavam alguma técnica para 

melhorar a saúde (CLARKE et al., 2015). Entre essas técnicas, a mais utilizada 

era o consumo de suplementos alimentares na forma de comprimidos, cápsulas 

ou líquidos, demonstrando que os consumidores se sentem cada vez mais 

atraídos por produtos que proporcionem benefícios adicionais à saúde. 

Os suplementos à base de alho eram os mais populares e utilizados pelas 

famílias norte-americanas em 1997 (AMAGASE et al., 2001), mantendo-se ainda 

entre os 10 mais consumidos em pesquisas realizadas em 2012 (CLARKE et al., 

2015). No Brasil, uma pesquisa inédita sobre o consumo de suplementos 

alimentares, realizado entre março e abril de 2015, divulgado pela Associação 

Brasileira da Indústria de Alimentos Para Fins Especiais e Congêneres (ABIAD), 

indicou que 54% dos lares brasileiros utilizam suplementos alimentares e o óleo 

de alho está entre os mais consumidos (REVISTA EXAME, 2016). 

Atualmente, o óleo de alho é classificado pela ANVISA como “Novo 

Alimento”, denominação dada aos alimentos ou substâncias sem histórico de 

consumo no país, ou alimentos com substâncias já consumidas e que venham a 

ser adicionadas ou utilizadas em níveis muito superiores aos atualmente 

observados nos alimentos (BRASIL. ANVISA - AGÊNCIA NACIONAL DE 
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VIGILÂNCIA SANITÁRIA, 1999a). Os novos alimentos não possuem alegação 

de propriedade funcional e deve constar nos rótulos de suas embalagens a 

advertência do Ministério da Saúde de que não existem evidências científicas 

comprovadas de que o alimento previna, trate ou cure doenças. 

Apesar de existirem diversas pesquisas a respeito da funcionalidade do 

óleo de alho e de outros produtos derivados do alho, divergências são 

encontradas quanto às suas propriedades benéficas (QIDWAI; ASHFAQ, 2013). 

Essas incongruências podem estar relacionadas à falta de regulamentação e à 

padronização desses produtos quanto ao teor de compostos bioativos presentes. 

Em geral, duas técnicas são utilizadas para identificação e quantificação 

dos componentes do alho: a cromatografia gasosa (GC) e cromatografia líquida 

de alta eficiência (HPLC). Apesar da GC ser utilizada em diversos trabalhos na 

área (YU; WU; LIOU, 1989; LEE; KIM; LEE, 2003; ABU-LAFI et al., 2004; 

CALVO-GÓMEZ; MORALES-LÓPEZ; LÓPEZ, 2004; KIMBARIS et al., 2006), 

sabe-se que a alta temperatura empregada na realização das análises causa a 

degradação de alguns compostos sulfurados existentes, acarretando a detecção 

de compostos diferentes dos originalmente presentes na amostra em análise 

(LAWSON; WANG; HUGHES, 1991). Esse inconveniente é contornado quando 

se utiliza HPLC, porém, assim como na GC, para realização das análises é 

necessária a aquisição dos padrões de cada componente a ser investigado, o 

operador deve ser altamente qualificado e tanto o equipamento quanto sua 

manutenção são dispendiosos. Além disso, etapas de preparo das amostras são 

necessárias, tornando a análise ainda mais demorada e complexa. 

Nesse contexto, devido à importância em se determinar a concentração 

de óleo de alho contida em cápsulas gelatinosas, tanto para estabelecer uma 

relação apropriada entre as pesquisas a respeito de sua funcionalidade, quanto 

para assegurar a qualidade desses produtos aos seus consumidores, faz-se 

necessário o desenvolvimento de métodos mais simples e eficientes para essa 

finalidade. 

A espectroscopia no infravermelho médio (MIR), é uma técnica robusta e 

versátil que, associada a técnicas quimiométricas de reconhecimento de padrões 

e de calibração multivariada, vem sendo amplamente utilizada no 
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desenvolvimento de métodos analíticos que possam ser utilizados no controle 

de qualidade de óleos comestíveis. A substituição dos métodos clássicos de 

análise de seus parâmetros de qualidade, como índice de iodo, acidez, anisidina, 

saponificação, conteúdo de ácidos graxos e trans, por métodos baseados na 

espectroscopia MIR e na análise multivariada dos dados, apresenta diversos 

benefícios como a análise simultânea de mais de um parâmetro, rapidez nas 

análises, evita ou reduz a necessidade de preparo de amostras e a utilização de 

reagentes perigosos, diminui a quantidade de descartes, etc. 

Face ao exposto, a espectroscopia MIR pode ser de grande valia para a 

avaliação do teor de óleo de alho em cápsulas gelatinosas, quer seja por meio 

de análise screening, empregando técnicas de reconhecimento de padrões 

supervisionadas, para identificar em que faixas de teor de óleo de alho as 

cápsulas estão contidas, ou por meio de técnicas de calibração multivariada para 

sua determinação quantitativa. 

 

1.1. Objetivo 
 

1.1.1. Objetivo geral 

Desenvolver métodos baseados em espectroscopia no infravermelho 

médio (mid infrared - MIR), para classificar e quantificar cápsulas gelatinosas de 

óleo de alho de diferentes marcas quanto ao seu teor, por meio de técnicas de 

reconhecimento de padrões e de calibração multivariada.  

 

1.1.2. Objetivos específicos 

• Realizar análise exploratória dos dados, utilizando a técnica de 

reconhecimento de padrões não supervisionada PCA, com o intuito de 

avaliar a tendência natural de agrupamento das amostras e identificar 

regiões espectrais mais informativas para classificar e quantificar as 

cápsulas quanto ao teor de óleo de alho. 
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• Classificar diferentes marcas de cápsulas gelatinosas disponíveis 

comercialmente quanto ao teor de óleo de alho, utilizando espectros 

obtidos no infravermelho médio e as técnicas de reconhecimento de 

padrões supervisionadas PLS-DA e SPA-LDA. 

• Validar os modelos de classificação utilizando sensibilidade, 

especificidade e exatidão como parâmetros de desempenho. 

• Quantificar o teor de óleo de alho em diferentes marcas de cápsulas 

gelatinosas, utilizando espectroscopia no infravermelho médio e as 

técnicas de calibração multivariada PLS, SPA-MLR e MCR-ALS com 

restrição de correlação. 

• Validar os modelos de calibração em função da exatidão (obtida por 

meio de ensaios de recuperação), dos limites de detecção e de 

quantificação e em função da presença de erros sistemáticos (bias), 

por meio do teste t. 
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Capítulo 2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

2.1. Alho 
 

Pertencente à família Alliaceae, que compreende aproximadamente 700 

espécies (ROSE et al., 2005; AVIELLO et al., 2009), o alho ordinário, cujo nome 

científico é Allium sativum L., é nativo da Ásia Central (PETROVSKA; 

CEKOVSKA, 2010). Apesar da China ser o maior produtor na atualidade, seu 

cultivo difundiu-se entre os continentes, sendo produzido em vários países como 

Estados Unidos, Espanha, Egito, Índia, República da Coréia, Argentina, Brasil, 

etc. A produção em toneladas no ano de 2014 dos dez maiores produtores de 

alho é apresentada na Tabela 2.1. O Brasil está em 13º lugar no ranking com 

uma produção de 93.679 toneladas (MAPS OF WORLD, 2017). 

Tabela 2.1. Produção em 2014 dos dez maiores produtores de alho. 

Ranking País Produção em 

toneladas, 2014 

1º China 19.984.724 

2° Índia 1.252.000 

3° República da Coréia 353.761 

4° Bangladesh 312.000 

5° Egito 263.167 

6° Rússia 256.406 

7° Birmânia 208.900 

8° Ucrânia 191.140 

9° Espanha 177.420 

10° Estados Unidos 175.450 

11° Uzbequistão 154.130 

12° Argentina 148.953 

13° Brasil 93.679 

Fonte: Adaptado de MAPS OF WORLD (2017). 
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O alho é utilizado e reconhecido como medicamento natural contra 

inúmeras doenças há mais de 5.000 anos (QIDWAI; ASHFAQ, 2013). As 

inscrições mais antigas a respeito da existência do alho foram encontradas em 

tumbas egípcias. Antes de sua evolução mercantil, o alho era a planta mais 

utilizada pelos egípcios como medicamento e, após seu enriquecimento, 

continuaram utilizando-o para alimentar seus escravos, como forma de suprir a 

necessidade de vitaminas e fortalecê-los para o trabalho. 

Na Roma Antiga, utilizavam alho para curar tuberculose, febre, para 

regular o funcionamento do intestino, contra cólicas e para evitar mordidas de 

cobra, espalhando seu suco pelo corpo (AMAGASE et al., 2001). Os gregos 

tratavam gangrena e doenças do trato respiratório com alho, devido a seu efeito 

bactericida, usavam-no como laxante, diurético, contra parasitas intestinais e 

seus atletas utilizavam-no como parte essencial de sua dieta, pois acreditavam 

que esse alimento conferia força e resistência física (AVIELLO et al., 2009; 

PETROVSKA; CEKOVSKA, 2010).  

Na África, pescadores esfregavam seus corpos com extrato de alho para 

protegê-los contra crocodilos (MAJEWSKI, 2014). Os antigos Israelitas usavam 

alho para estimular a fome, equilibrar a pressão sanguínea e contra parasitas 

(PETROVSKA; CEKOVSKA, 2010). Em antigos textos chineses, o consumo 

regular de alho foi descrito como a razão da longevidade de seu povo (AVIELLO 

et al., 2009). Na Rússia foi usado durante a primeira guerra mundial para tratar 

gangrenas e durante a segunda guerra mundial foi chamado de “penicilina russa” 

devido a seu efeito bactericida (AVIELLO et al., 2009). 

Embora a medicina natural muitas vezes seja utilizada baseada na cultura 

e crendice popular, a potencialidade do alho quanto às propriedades 

antissépticas foi confirmada em diferentes momentos da história. Em 1858, Louis 

Pasteur reconheceu que o alho era capaz de matar bactérias tais como 

Helicobacter pylori, responsável por doenças no estômago como úlcera, gastrite 

e câncer (PETROVSKA; CEKOVSKA, 2010). Entre 1913 e 1918 o alho mostrou-

se eficaz no tratamento da cólera, febre tifoide, difteria e na prevenção da gripe 

espanhola, (PETROVSKA; CEKOVSKA, 2010). Mais recentemente, inúmeras 

pesquisas científicas têm demonstrado que o alho é um poderoso remédio 
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natural e pode ser utilizado como agente hipocolesterolemiante, hipolipemiante, 

antioxidante, hipotensor, hipoglicemiante, antitrombótico, anticarcinogênico, 

bactericida e fungicida (AGARWAL, 1996; KREST; KEUSGEN, 1999; AMAGASE 

et al., 2001; BOREK, 2001a, 2006; HASSAN, 2004; REINHART et al., 2008; 

TOULOUPAKIS; GHANOTAKIS, 2010; ILIC et al., 2011; REHMAN; SAMYA, 

2012; SINGH; KUMAR; DHAKAL, 2015). Logo, ele atua na prevenção de alguns 

tipos de câncer, resfriados, diabetes, acidente vascular cerebral, doenças 

cardíacas, arteriosclerose, no tratamento de infecções por diversas bactérias 

gram positivas e negativas etc. 

Atualmente, o alho é considerado alimento funcional pela ANVISA 

(AGÊNCIA NACIONAL DE VIGILÂNCIA SANITÁRIA), definido como aquele 

alimento que, além de oferecer funções nutricionais básicas, quando se tratar de 

nutriente, produz efeitos metabólicos e ou fisiológicos e ou benéficos à saúde, 

sem necessidade de supervisão médica (BRASIL. ANVISA - AGÊNCIA 

NACIONAL DE VIGILÂNCIA SANITÁRIA, 1999b). Contém teores elevados de 

alguns minerais como fósforo, potássio, enxofre e zinco, teores moderados de 

selênio e baixos teores de cálcio, magnésio, sódio, ferro e manganês. Possui 

ainda em sua composição vitaminas A, B e C, além de uma variedade de 

aminoácidos (AGARWAL, 1996; RAHMAN, 2003). Porém, as propriedades 

benéficas do alho estão associadas, principalmente, aos compostos 

organosulfurados presentes em sua composição e aos produtos formados 

decorrentes de sua manipulação, bem como da sinergia entre eles (BLOCK, 

1985; RAHMAN, 2007; RATTI et al., 2007; AVIELLO et al., 2009; BUTT et al., 

2009; PETROVSKA; CEKOVSKA, 2010; GUERCIO et al., 2014). 

A aliina (sulfóxido de (+)-S-alil-L-cisteína) é o principal composto 

organosulfurado presente no alho intacto, entre os sulfóxidos que o compõem. 

Em média, um bulbo de alho possui aproximadamente 1% de aliina (AMAGASE 

et al., 2001) e, quando submetido a processos físicos, ou seja, cortado, 

esmagado ou triturado, a membrana que separa a aliina da enzima alinase se 

rompe e ocorre uma reação entre esses dois compostos dando origem à alicina 

(dialil tiosulfinato) (BLOCK, 1985), conforme Figura 2.1. Assume-se que o 
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potencial natural de formação de alicina é aproximadamente 2,5 – 6,6 µg/g de 

aliina (QUEIROZ, 2010; MAJEWSKI, 2014). 

A alicina corresponde a 70 – 80% dos tiosulfinatos formados quando o 

alho é danificado (LAWSON, 1993; AMAGASE et al., 2001). Foi isolada pela 

primeira vez em 1944, consistindo em um líquido incolor oleoso de intenso odor 

e com forte propriedade bactericida, até mesmo contra bactérias resistentes à 

penicilina (CAVALLITO; BAILEY, 1944). Sua fórmula química foi determinada 

apenas em 1947, mesmo ano em que sua substância precursora, a aliina, foi 

isolada (BLOCK, 1985; PETROVSKA; CEKOVSKA, 2010). 

 

 
Figura 2.1.Formação da alicina a partir da aliina e alinase. Fonte: adaptado de 
MENDES, 2008. 

 

Apesar de a alicina ser considerada a principal responsável pelas 

propriedades benéficas à saúde atribuídas ao alho (TOULOUPAKIS; 

GHANOTAKIS, 2010), é um composto muito instável que, a temperatura 

ambiente ou sob aquecimento, rapidamente sofre degradação, dando origem a 

uma variedade de compostos organosulfurados mais estáveis que, assim como 

a alicina, também apresentam os vários efeitos salutíferos mencionados 

anteriormente (KIM et al., 1995; LEE; KIM; LEE, 2003; LANZOTTI, 2006; 

MAJEWSKI, 2014). Entre esses compostos temos 2-vinil-[4H]-1,3-ditiina, 3-vinil-

[4H]-1,2-ditiina, E-ajoeno, Z-ajoeno, mono, di e trissulfetos, cujas estruturas 

estão representadas na Figura 2.2. 
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Figura 2.2. Compostos sulfurados formados a partir da degradação da (a) alicina: (b) 
dialil sulfeto (DAS), (c) dialil dissulfeto (DADS), (d) dialil trissulfeto (DATS), (e) 2-vinil-
[4H]-1,3-ditiina (2–VDT), (f) 3-vinil-[4H]-1,2-ditiina (3-VDT), (g) (E)-ajoeno, (h) (Z)-
ajoeno. 

 

 

2.2. Suplementos de alho 
 

Apesar da ingestão regular do alho proporcionar diversos benefícios à 

saúde, seu sabor e odor característico tornam seu consumo muitas vezes 

desagradável. Para driblar esses inconvenientes, produtos à base de alho de 

diferentes marcas estão comercialmente disponíveis, sendo encontrados na 

forma de pó, óleo ou extrato de alho envelhecido. Esses produtos possuem 

diferentes composições, variando de acordo com o processo produtivo adotado, 

mas nenhum deles possui alicina, visto ser um composto altamente instável e 

que rapidamente se decompõe em outros compostos organosulfurados mais 

estáveis (AMAGASE et al., 2001; TOULOUPAKIS; GHANOTAKIS, 2010). 
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Comprimidos e cápsulas de pó de alho são produzidos a partir da 

desidratação e pulverização de dentes de alho. Sua composição idealmente 

deveria ser igual ao alho intacto caso o processo necessário para convertê-lo em 

pó fosse aplicado ao alho sem que fosse necessário cortá-lo. Porém, para 

melhorar a eficiência da secagem, os dentes de alho são cortados e em seguida 

secos a aproximadamente 50-60ºC. Logo, além da aliina e da enzima alinase, 

como componentes principais, os comprimidos e cápsulas de alho em pó contém 

pequena quantidade de alguns compostos sulfurados resultantes da degradação 

da alicina, formada na etapa de corte (LAWSON, 1993; AMAGASE et al., 2001). 

Um inconveniente do alho em pó é que a enzima alinase é inativada em pH ≤ 3, 

que é o pH do estômago. Assim, não há formação de alicina e dos compostos 

sulfurados resultantes de sua degradação, responsáveis pelas propriedades 

benéficas à saúde atribuídas ao alho. Logo, os produtos à base de pó de alho 

devem possuir revestimento entérico que se dissolve apenas no intestino, cujo 

pH é favorável à formação da alicina (LAWSON, 1993; AMAGASE et al., 2001). 

Porém, essa é uma tecnologia muito imprecisa que gera produtos não 

padronizados e cuja quantidade de alicina realmente produzida é difícil de ser 

determinada (MAPS OF WORLD, 2017). 

O extrato de alho envelhecido (AGE) é obtido armazenando-se dentes de 

alho picados ou inteiros em uma solução extratora (15-20% etanol) por longo 

período de tempo, aproximadamente de 6 a 20 meses (LAWSON, 1993; YU-

YAN; LIJUAN, 2001; QIDWAI; ASHFAQ, 2013). Depois de decorrido esse tempo, 

o líquido obtido é filtrado, concentrado e comercializado na forma de pó ou 

inserido em cápsulas, possuindo composições muito semelhantes nas duas 

formas (LAWSON, 1993). O extrato obtido contém principalmente os compostos 

sulfurados solúveis em água S-alil mercaptocisteína (SAMC) e S-alilcisteína 

(SAC), que possuem poder antioxidante maior do que o alho fresco ou outros 

suplementos à base de alho (BOREK, 2001b) e pequena quantidade de 

compostos sulfurados solúveis em óleo. O SAC está presente em maior 

quantidade e é utilizado para padronizar os produtos à base de extrato de alho 

envelhecido (AMAGASE et al., 2001; QIDWAI; ASHFAQ, 2013; MAJEWSKI, 

2014). Entre os produtos de alho comercialmente disponíveis, o AGE é o que 

apresenta resultados mais consistentes quanto às propriedades benéficas à 
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saúde e o único que possui estudos de toxicidade e segurança (AMAGASE et 

al., 2001) . Provavelmente isso se deve ao fato de ser o único dos suplementos 

cujo conteúdo é realmente padronizado, tendo sido já objeto de estudo de 

centenas de pesquisas científicas (AMAGASE et al., 2001; MAJEWSKI, 2014). 

Os produtos à base de óleo de alho são comercializados na forma de 

cápsulas gelatinosas. A extração do óleo para confecção das cápsulas se dá por 

duas diferentes técnicas, cada uma delas gerando composições distintas. A 

maior parte das cápsulas encontradas comercialmente possui óleo de alho 

extraído por destilação a vapor (KIM et al., 1995), chamado equivocadamente de 

óleo essencial de alho, pois sua composição consiste exclusivamente de sulfetos 

gerados pelo aquecimento de seus precursores tiosulfinatos, que são formados 

apenas após o corte ou esmagamento do alho. O óleo de alho extraído por 

destilação a vapor consiste aproximadamente de 26% de dissulfeto de dialila, 

19% de trissulfeto de dialila, 15% de trissulfeto de metil alila, 13% de dissulfeto 

de metil alila, 8% de tetrassulfeto de dialila, 6% de tetrassulfeto de metil alila, 3% 

de trissulfeto de dimetila, 3% de monossulfetos e 5% de polissulfetos. As 

cápsulas de óleo de alho obtido por essa técnica contêm apenas 1% de óleo de 

alho e 99% de óleo vegetal, principalmente óleo de soja. Essa diluição é feita de 

forma a se obter cápsulas de tamanho prático para consumo e para estabilizar 

os sulfetos, que tendem a formar gradualmente polímeros de sulfetos na 

ausência do solvente (LAWSON, 1993). 

A outra forma de extração utilizada para obtenção de óleo de alho para 

confecção de cápsulas direcionadas a fins relacionados à saúde é a maceração 

com óleo vegetal. Nessa técnica o alho cortado é amassado em óleo vegetal, 

sendo o óleo de soja o mais utilizado para essa finalidade. Após 

homogeneização, os componentes insolúveis em óleo são separados e obtém-

se óleo de alho composto de vinil ditiinas (70%), sulfetos (18%) e ajoenos (12%). 

Os produtos comercialmente disponíveis de óleo de alho macerado apresentam, 

entretanto, apenas 20% dos compostos organosulfurados contidos nas cápsulas 

cujo óleo foi obtido por destilação a vapor. Apesar de não se saber com clareza 

o motivo da diferença de rendimento desses compostos, acredita-se que seja 
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devido a perdas por volatilização durante o processo e à formação insuficiente 

de tiosulfinatos antes de sua maceração (LAWSON, 1993). 

Embora não haja dosagem padrão para o consumo de alho fresco e seus 

suplementos, em 1988 German Kommission E monograph propôs, mesmo sem 

embasamento científico, que o consumo de 1 a 2 dentes de alho 

(correspondendo a aproximadamente 4g de alho) por dia podem proporcionar 

benefícios à saúde. Em estudos mais recentes, recomenda-se a utilização diária 

de aproximadamente 0,6 g a 1,2 g de pó de alho desidratado, 1,0 g a 7,2 g de 

extrato de alho envelhecido e de 2,0 mg a 5,0 mg de óleo de alho (AMAGASE et 

al., 2001; HELOU; HARRIS, 2007; DRUGS, 2017). 

 

2.3. Análise da composição de alho e de seus produtos por GC e HPLC 
 

Artigos acadêmicos têm relatado o estudo da composição do alho fresco 

e de seus produtos, bem como a diferença de composição de acordo com o 

método de extração utilizado para obtenção do óleo de alho, por meio das 

técnicas cromatográficas GC e HPLC (YU; WU; LIOU, 1989; LEE; KIM; LEE, 

2003; ABU-LAFI et al., 2004; CALVO-GÓMEZ; MORALES-LÓPEZ; LÓPEZ, 

2004; KIMBARIS et al., 2006). Nesse sentido, Yu, Wu e Liou (1989), 

determinaram as composições de amostras de óleos de alho extraídos por 

destilação em água e destilação a vapor, seguidos ou não por extração por 

solvente, utilizando GC (com detector FID e FPD) e GC-MS. Os autores 

concluíram que, em todos os casos, os componentes majoritários nos extratos 

obtidos foram monossulfetos, dissulfetos e trissulfetos, com pequenas 

quantidades dos compostos cíclicos 2-vinil-4H-1,3-ditiina e 3-vinil-4H-1,2-ditiina. 

Abu-Lafi et al. (2004) determinaram a composição de frações de alho 

extraídas por diferentes solventes por GC-MS, sob diferentes condições 

cromatográficas, e por HPLC. Em todos os casos, 2-vinil-4H-1,3-ditiina foi 

encontrado como componente majoritário nos extratos e, quando o extrato foi 

submetido a aquecimento em água fervente, houve decomposição desse 

composto e de 3-vinil-4H-1,2-ditiina em outros compostos organosulfurados, 

como dialil trissulfeto e dialil dissulfeto.  
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Lee, Kim e Lee (2003), utilizaram 4 diferentes técnicas de extração para 

determinar a composição do alho por GC-MS, obtendo diferentes resultados 

para cada técnica. Enquanto para destilação a vapor (SD) os autores 

encontraram 89,77%, 2,43% e 3,89% de dialil dissulfeto, alil sulfeto e dialil 

trissulfeto, respectivamente, para destilação a vapor seguida de extração por 

solvente (SDE) encontraram 57,88%, 23,59% e 11,40%, respectivamente. Para 

a extração em fase sólida, as quantidades obtidas foram 97,77%, 0,17% e 0,10% 

dos mesmos compostos, respectivamente, e para microextração em fase sólida 

por headspace (HS-SPME), 97,85%, 0,01% e 0,01% dos 3 compostos 

respectivamente. Apenas para SDE foi encontrada cerca de 0,07% de 2-vinil-4H-

1,3-ditiina, para as outras técnicas esse composto não foi detectado. 

Calvo-Gómez, Morales-López e López (2004), desenvolveram a 

hidrodestilação em baixa pressão para extração do óleo de alho e analisaram 

sua composição por GC-MS, com amostragem por SPME (micro extração em 

fase sólida). A identificação dos compostos analisados foi realizada comparando 

seus espectros de massa com os dos compostos autênticos, disponíveis em 

bases de dados ou em artigos científicos. Dialil dissulfeto foi encontrado como 

componente majoritário, seguido por dialil trissulfeto e metil alil trissulfeto. 

Kimbaris et al. (2006) apresentaram um estudo comparativo da 

composição de óleo de alho obtido pelas técnicas de extração SDE (destilação 

seguida de extração por solvente), MWHD (hidrodestilação assistida por micro-

ondas) e USE (extração por ultra-som). Para cada técnica, 3 solventes foram 

testados e a composição de cada óleo obtido foi determinada quantitativamente 

pela técnica GC (com detector FID), e qualitativamente por GC-MS, por 

comparação dos espectros de massa obtidos com espectros disponíveis em 

bases de dados. As duas técnicas de análise revelaram que os óleos produzidos 

pelos três métodos de extração são claramente similares em termos qualitativos, 

mas mostram grandes diferenças quantitativas. Com a mudança do método de 

extração, ocorreram mudanças drásticas na porcentagem dos sulfetos 

majoritários, que diminuíram de 77% para 50,9% e para 9,4%, para os óleos 

obtidos por SDE, MWHD e USE, respectivamente. Por outro lado, a mudança do 

método de extração ocasionou um aumento significativo nas ditiinas cíclicas, de 
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9,5% para 33,66% e para 70,8%, para os óleos obtidos por SDE, MWHD e USE, 

respectivamente. A partir desses resultados, os autores concluíram que esses 

compostos cíclicos (2-vinil-4H-1,3-ditiina e 3-vinil-4H-1,2-ditiina) são os 

componentes majoritários em dentes de alho recém cortados e se decompõem 

em vários sulfetos quando submetidos a tratamentos térmicos como destilação 

a vapor, ou mesmo sob as condições da análise por cromatografia gasosa. Logo, 

o aquecimento é o fator crucial para a diferenciação dos compostos presentes 

em óleo de alho. 

Apesar dos diversos artigos relatando a composição do óleo de alho, 

quase a totalidade dos trabalhos publicados é referente à análise em amostras 

de óleo de alho extraído em laboratório, para fins de estudo. Apenas três artigos 

que investigam a composição do óleo de alho contido em cápsulas gelatinosas 

comercialmente disponíveis foram encontrados, com dois deles empregando GC 

e o outro, HPLC (LAWSON; WANG; HUGHES, 1991; YAN; WANG; BARLOW, 

1992, YAN; WANG; BARLOW,1993). 

Lawson, Wang e Hugues (1991) determinaram o teor de alicina e de seus 

produtos de degradação por HPLC-UV, usando seus respectivos coeficientes de 

extinção, para diversos produtos de alho comercialmente disponíveis, incluindo 

óleo de alho obtido por destilação a vapor e por maceração, alho em pó e extrato 

de alho envelhecido (AGE). Para isso, os compostos sulfurados foram extraídos 

dos produtos de alho utilizando a acetonitrila (extração de sulfetos, ditiinas e 

ajoenos) e água (tiosulfinatos). Diferentes condições cromatográficas foram 

necessárias (colunas e eluentes) para separar os diversos compostos obtidos a 

partir da degradação da alicina. Os produtos à base de óleo de alho destilado a 

vapor apresentaram composição e concentrações dos compostos sulfurados 

significativamente diferentes dos produtos à base de óleo de alho macerado, 

conforme esperado. Os resultados obtidos por HPLC foram comparados com a 

técnica GC, com duas diferentes colunas. Por HPLC, foi possível detectar (E) e 

(Z)-ajoenos, penta e hexassulfetos em concentrações muito superiores às 

obtidas por GC, demonstrando ser uma técnica mais adequada à determinação 

de compostos termicamente instáveis como os encontrados em produtos à base 

de alho. A partir do método proposto, os autores verificaram que algumas marcas 
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de óleo de alho destilado a vapor apresentaram quantidade de óleo de alho muito 

inferior ao esperado. Conforme os autores, essa diferença não se deve à 

instabilidade, visto que a composição desses óleos permanece inalterada por, 

ao menos 2 anos, à temperatura ambiente. O mesmo ocorreu para os óleos 

macerados. Os produtos à base de alho em pó apresentaram teor de alicina de 

4% a 50% do valor esperado para esses produtos, e no único produto à base de 

extrato de alho envelhecido analisado, não foi detectada a presença de alicina 

ou de seus produtos de degradação. 

Yan, Wang e Barlow (1992) utilizaram a técnica GC-FID para determinar 

o teor de óleo de alho de produtos comerciais à base de óleo de alho destinados 

à fins medicinais. Para isso, os sulfetos existentes nas amostras foram 

separados do óleo vegetal por extração em fase sólida empregando um cartucho 

C18 e acetonitrila (eluente), e foram identificados e quantificados por GC-FID, 

utilizando como padrão interno dissulfeto de dipropil. As proporções padrão dos 

três sulfetos majoritários (dialil dissulfeto, alil metil trissulfeto e dialil trissulfeto) 

foram determinadas em óleo de alho puro e corrigidas por um fator de resposta 

relativo, obtido em função do número de carbono efetivo encontrado para cada 

sulfeto. Um aumento de 650 mg g-1 para 795 mg g-1 do teor total de sulfetos no 

óleo de alho foi obtido quando este fator foi utilizado. Considerando que, a 

composição do óleo de alho dos produtos comerciais destinados à saúde é igual 

à composição de óleo de alho puro, a média da porcentagem em massa desses 

três sulfetos foi utilizada, então, para determinar o teor de óleo de alho nas 

cápsulas. Valores muito próximos aos indicados nos rótulos dos produtos 

comerciais foram encontrados. 

Yan, Wang e Barlow (1993) também utilizaram GC-FID, empregando dois 

diferentes preparos de amostras. Para determinar o teor total de compostos de 

enxofre, foi realizada a homogeneização de óleo de alho e alho em pó 

(provenientes de cápsulas comerciais e comprimidos, respectivamente) com 

água, a temperatura ambiente por 30 minutos, com posterior aquecimento a 

100ºC, permitindo que os compostos organosulfurados se convertessem 

totalmente em sulfetos. No segundo preparo de amostra, os produtos comerciais 

de alho foram homogeneizados com iso-octano e aquecidos a 100ºC por 30 min, 
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para conversão da alicina formada em vinil-ditiinas e sulfetos. Ambos os 

preparos resultaram em teores de sulfetos muito similares para a formulação à 

base de óleo de alho. No entanto, para a formulação à base de alho em pó, 

nenhum sulfeto ou vinil-ditiina foi detectado no preparo com iso-octano, 

demonstrando que a aliina é o principal composto nessas formulações, conforme 

esperado. Quando o preparo foi realizado com água, a aliina se converteu em 

alicina, sendo possível determinar os sulfetos e vinil-ditiinas formados por sua 

degradação. 

Conforme se pode observar, as análises realizadas pelos métodos 

desenvolvidos utilizando as técnicas cromatográficas GC e HPLC, são 

demoradas, necessitam de padrões específicos para determinação individual de 

cada componente e há necessidade da etapa de preparo das amostras que, no 

caso de amostras de óleo de alho, consiste na separação dos compostos 

organosulfurados do óleo vegetal. Para driblar esses inconvenientes, a 

espectroscopia MIR aliada a técnicas quimiométricas, pode ser empregada na 

avaliação do teor de óleo de alho em cápsulas gelatinosas, em função dos 

princípios ativos que o compõem, garantindo uma equivalência entre as diversas 

pesquisas na área clínica, de modo a possibilitar conclusões acertadas e 

definitivas a respeito da funcionalidade do óleo de alho. 

 

2.4. Espectroscopia no infravermelho 
 

A espectroscopia no infravermelho é baseada na absorção ou emissão de 

energia radiante na região do espectro eletromagnético que vai de 12800 cm-1 a 

10 cm-1 (0,78 µm a 15 µm) e é dividida em três sub-regiões: infravermelho 

próximo (12800 cm-1 a 4000 cm-1), infravermelho médio (4000 cm-1 a 200 cm-1) 

e infravermelho distante (200 cm-1 a 10 cm-1). Essa radiação não é 

suficientemente energética para provocar transições eletrônicas, no entanto, 

causa transições de moléculas de estados de energia vibracional ou rotacional 

para outros, fornecendo informações qualitativas e quantitativas úteis, traduzidas 

em seus espectros. Para que uma molécula absorva a radiação infravermelha, 

esta deve possuir frequência igual à frequência de vibração da molécula e deve 
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sofrer variação no momento de dipolo durante seu movimento rotacional ou 

vibracional (COATES, 2000). Logo, espécies homonucleares como O2, N2 ou Cl2 

não absorvem radiação nesta região (HOLLER; SKOOG; CROUCH, 2009). 

 

2.4.1 Espectroscopia no Infravermelho Médio (MIR) 

 

A espectroscopia MIR é amplamente utilizada na identificação de 

compostos orgânicos. Os grupos funcionais presentes nas moléculas 

apresentam picos ou bandas características na região conhecida como 

frequência de grupos que compreende a faixa de 3600 cm-1 a 1250 cm-1 (PAVIA 

et al., 2010). Na faixa espectral de aproximadamente 1200 cm-1 a 600 cm-1, 

conhecida como região de impressão digital, pequenas diferenças na estrutura 

e constituição de uma molécula dão origem a alterações significativas das 

bandas de absorção (HOLLER; SKOOG; CROUCH, 2009). Logo, as atribuições 

das bandas dos grupos funcionais de uma molécula associadas à comparação 

espectral detalhada na região de impressão digital com espectros de compostos 

que contenham todos os grupos funcionais encontrados na região de frequência 

de grupos, torna possível a identificação de compostos desconhecidos 

(COATES, 2000; HOLLER, SKOOG, CROUCH, 2009). Além de análises 

qualitativas, a espectroscopia MIR também é aplicada às determinações 

quantitativas, pois as intensidades das bandas são proporcionais às 

concentrações dos respectivos grupos funcionais. 

Os principais modos de medidas são por transmitância e reflectância 

(difusa, especular e reflexão total atenuada – ATR). Esse último modo de medida 

é um dos mais utilizados na atualidade e baseia-se na reflexão total da luz 

infravermelha quando esta passa de um meio de maior índice de refração (cristal 

como seleneto de zinco, diamante, germânio, etc.) para outro de menor índice 

(amostra em análise). Durante o processo de reflexão, o feixe chamado de onda 

evanescente penetra levemente na amostra, e sofre perda de energia naqueles 

comprimentos de onda em que o material absorve (KAROUI; DOWNEY; 

BLECKER, 2010; RODRIGUEZ-SAONA; ALLENDORF, 2011). A intensidade da 

radiação é atenuada devido às múltiplas reflexões ao longo do comprimento da 
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amostra, ou seja, ocorre refletância total atenuada e um espectro de superfície 

é produzido. Esta técnica permite a obtenção de espectros de sólidos, líquidos, 

pastas, pós e filmes finos com pouco ou nenhum preparo de amostra, de maneira 

rápida, não destrutiva e diferentemente das análises por transmitância, 

independe da espessura da amostra. 

Dois tipos de espectrômetros são utilizados na espectroscopia no 

infravermelho médio: os dispersivos e os com transformada de Fourier (FT-MIR), 

baseados no interferômetro de Michelson (HOLLER; SKOOG; CROUCH, 2009). 

Os espectrômetros com transformada de Fourier apresentam inúmeras 

vantagens sobre os dispersivos, tais como aquisição simultânea de todas as 

frequências, reduzindo sobremaneira o tempo de análise; maior sensibilidade; 

melhor aproveitamento da potência luminosa; melhor razão sinal/ruído; melhor 

resolução de comprimentos de onda e etc. (VAN DE VOORT, 1992; GUILLEN; 

CABO, 1997). Devido a essas inúmeras vantagens técnicas e ainda por serem 

mais baratos do que os dispersivos, hoje a maioria dos espectrômetros de 

infravermelho médio são FT-MIR. 

 

2.4.1.1.Aplicações do MIR 

 

A existência da radiação infravermelha foi descoberta e demonstrada em 

1800 pelo astrônomo William Herschel e desde o início, a potencialidade da 

espectroscopia no infravermelho médio (MIR) para a elucidação de estruturas 

químicas foi comprovada. Os primeiros experimentos mostraram que cada 

composto possui um espectro único e que, um determinado grupo funcional, 

presente em diferentes moléculas, exibe bandas de absorção localizadas 

aproximadamente no mesmo comprimento de onda. Porém, os primeiros 

instrumentos de infravermelho chegaram aos laboratórios industriais apenas 

durante a década de 1930, com o desenvolvimento de detectores fotoelétricos 

que tornaram possível registrar seus espectros. 

Ao final da 2ª Guerra Mundial, a espectroscopia IR estava sendo usada 

em dezenas de indústrias e laboratórios federais nos Estados Unidos e Grã-
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Bretanha, bem como em pesquisas sobre análises de misturas orgânicas e 

inorgânicas complexas em diversas universidades (RABKIN, 1987). Porém, a 

popularidade da técnica só ocorreu com a chegada de instrumentos usando 

transformada de Fourier (FTIR - Fourier Transform Infrared Spectroscopy), que 

possuíam inúmeras vantagens sobre os dispersivos, já mencionadas 

anteriormente (seção 2.3.1). Após sua introdução no mercado em meados de 

1960, os equipamentos FTIR sofreram intenso desenvolvimento em sua 

instrumentação e, com a evolução da tecnologia computacional, essa técnica 

permite que a análise espectral de dados hoje, seja realizada em segundos, uma 

tarefa que levava horas há algumas décadas (SUN, 2009). 

Aliado aos avanços na instrumentação e tecnologia computacional, o 

desenvolvimento na área da análise multivariada de dados, tornou a técnica 

espectroscópica FTIR uma ferramenta poderosa e amplamente empregada na 

análise de alimentos, fármacos, indústrias petroquímicas, setores agrícolas e 

diversos outros setores industriais. A análise de alimentos por espectroscopia 

FTIR na região MIR é uma área relativamente recente e que pode ser 

intensamente beneficiada por essa técnica, visto que os alimentos são 

constituídos principalmente de lipídios, carboidratos, proteínas e água, 

compostos que apresentam bandas características de absorção nesta região do 

espectro eletromagnético.  

Nas últimas três décadas o número de pesquisas nessa área tem crescido 

significativamente, voltadas principalmente ao estudo de interações entre 

componentes de um alimento, à quantificação de nutrientes e outros 

componentes específicos, à caracterização de moléculas, à determinação da 

qualidade de matérias-primas e aditivos utilizados no setor alimentício, à 

detecção e quantificação de adulterantes (SUN, 2009). Pesquisas na área 

abrangem uma diversidade de alimentos tais como carnes, peixes, frutas e 

verduras, cereais, leite e derivados, vinhos, cervejas, ovos, açúcar, mel, café e 

óleos comestíveis, entre outros (VAN DE VOORT, 1992; KAROUI; DOWNEY; 

BLECKER, 2010; RODRIGUEZ-SAONA; ALLENDORF, 2011; VONGSVIVUT et 

al., 2012; CRAIG; FRANCA; OLIVEIRA, 2012; HERNÁNDEZ-MARTÍNEZ et al., 

2013; BASSBASI et al., 2014; CAPUANO et al., 2014; ANJOS et al., 2015; 
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RAHMANIA; SUDJADI; ROHMAN, 2015; CUSTERS et al., 2015; GOK et al., 

2015; JAISWAL et al., 2015; LI et al., 2015; NUNES et al., 2016; SANTOS et al., 

2016; RÍOS-REINA et al., 2017). Entre esses alimentos, os óleos comestíveis 

constituem grande parte das pesquisas nessa área, sendo um dos alimentos 

mais frequentemente falsificados no mundo, conforme podemos verificar no 

Gráfico 2.1 (NUNES, 2014). 

Gráfico 2.1. Porcentagem de casos de fraudes de 1980 a 2010. Fonte: adaptado 
de Nunes, 2014. 
 

Existem vários métodos oficiais para atestar a qualidade de óleos 

comestíveis, porém, muitos desses métodos são demorados, custosos, usam 

reagentes perigosos e geram grande quantidade de descartes. Logo, a 

necessidade de desenvolver metodologias analíticas rápidas, de baixo custo e 

confiáveis promoveu o uso da espectroscopia MIR como uma ferramenta 

poderosa para detectar adulterações, atestar autenticidade e determinar 

parâmetros intrínsecos de qualidade em óleos comestíveis, tais como índices de 

iodo, acidez, peróxido, anisidina, saponificação e conteúdo de ácidos graxos 

trans (VAN DE VOORT, 1992; GUILLEN; CABO, 1997; KAROUI; DOWNEY; 

BLECKER, 2010; NUNES, 2014). 

Para auxiliar a extração e interpretação de informações úteis obtidas por 

meio da espectroscopia MIR, técnicas quimiométricas de reconhecimento de 
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padrões não supervisionadas, supervisionadas e de calibração multivariada são 

utilizadas, tornando possível a avaliação de classes (amostras adulteradas/ não 

adulteradas ou autênticas/não autênticas) e quantificação de parâmetros de 

qualidade. Na próxima seção serão abordadas algumas das principais técnicas 

quimiométricas utilizadas. 

 

2.5. Análise multivariada dos dados 
 

A espectroscopia MIR fornece informações específicas dos compostos 

analisados em seus espectros, baseados nas posições, intensidades e formas 

de suas bandas. Entretanto, para extrair ao máximo informações químicas 

relevantes da grande quantidade de dados multidimensionais geradas por essa 

técnica, faz-se necessária a redução da dimensionalidade dos dados por meio 

de técnicas quimiométricas. Na atualidade, existe uma grande variedade de 

técnicas quimiométricas disponíveis para extrair informações qualitativas e 

quantitativas dos dados obtidos com a espectroscopia MIR, que inclui pré-

processamento dos dados, técnicas de reconhecimento de padrões, calibração 

multivariada e seleção de variáveis espectrais (SUN, 2009). 

 

2.5.1. Pré-processamento dos dados 

 

Os espectros oriundos da espectroscopia no infravermelho geralmente 

são afetados por fenômenos químicos e físicos que causam desvios na 

linearidade entre a absorbância e a concentração das amostras em análise 

(SUN, 2009). Para superar essas dificuldades, torna-se necessário submeter os 

dados a pré-processamentos apropriados, que transformem os dados de 

maneira a melhor adequá-los à lei de Beer. Dessa forma, em geral, a etapa de 

pré-processamento de dados espectrais é de fundamental importância, quer seja 

para realizar análise exploratória dos dados, classificação ou para construção de 

modelos de calibração multivariada. 
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Entre os pré-processamentos mais utilizados na espectroscopia MIR 

temos Multiplicative Scatter Correction (MSC) e Standard Normal Variate (SNV). 

Ambos são utilizados com a finalidade de corrigir efeitos do espalhamento da 

radiação, muito comuns em análises realizadas por reflectância. O pré-

processamento MSC, introduzido por Martens et al. (1983) e posteriormente 

elaborado por Geladi et al. (1985), corrige os espectros utilizando coeficientes 

de correção gerados por meio de regressão por mínimos quadrados de uma 

amostra de referência, que normalmente é a média dos espectros das amostras 

(SUN, 2009). Diferentemente de MSC, SNV não utiliza sinal de referência para 

correção dos espectros, ele transforma cada amostra isoladamente das demais, 

empregando a média e o desvio padrão de cada espectro como fatores de 

correção (BARNES; DHANOA; LISTER, 1989; SUN, 2009). Em geral, SNV e 

MSC fornecem resultados muito semelhantes, porém SNV está mais suscetível 

a ruídos, visto não aplicar regressão por mínimos quadrados para obtenção dos 

fatores de correção. 

Outro pré-processamento muito utilizado é a suavização por filtros 

Savitzky Golay (SG), aplicado quando se deseja melhorar a relação sinal/ruído 

(SAVITZKY; GOLAY, 1964). Esse método ajusta os dados a polinômios de baixa 

ordem, substituindo pontos centrais de janelas de tamanhos previamente 

definidos pelos pontos estimados pelo polinômio. Dois parâmetros são de 

fundamental importância para que a suavização SG forneça melhor relação 

sinal/ruído sem que haja perda de informações. Um deles é o tamanho da janela 

a ser utilizado, que deve ser escolhido com prudência, pois tamanhos de janelas 

muito grandes levam à distorção dos dados, enquanto janelas muito pequenas 

não são capazes de eliminar o ruído de forma satisfatória. Outro parâmetro é a 

ordem do polinômio que será utilizada para ajuste dos dados. Como a escolha 

de ambos os fatores é estabelecida pela natureza dos dados, não havendo um 

padrão pré-determinado a ser seguido, recomenda-se que sejam testados 

diferentes tamanho de janela e ordens de polinômio e que a combinação desses 

dois fatores que fornecer melhores resultados seja selecionada (BEEBE; PELL; 

SEASHOLTZ, 1998; RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009; SUN, 2009). 



25 
 

 
 

Métodos para correção de desvios de linha de base também são 

extensamente aplicados a dados de espectroscopia MIR. Dentre eles, o mais 

utilizado é a derivação baseada no método de suavização Savitzky Golay 

(SAVITZKY; GOLAY, 1964). Nesse método, ao invés de substituir o ponto central 

de uma janela de dados por um ponto estimado pelo polinômio utilizado para 

ajustá-los, a substituição é feita pela derivada desse ponto. Dependendo da 

natureza dos dados, pode-se aplicar derivadas de diferentes ordens mas, para 

os dados espectroscópicos, em geral, derivadas de 1ª e 2ª ordem são suficientes 

para eliminar deslocamento de linha de base linear (efeito aditivo) - offset - e 

inclinação de linha de base (efeito multiplicativo), respectivamente. Assim como 

na suavização, a derivação SG exige cautela na escolha de seus parâmetros, 

para que a resolução de um problema não seja favorecida em detrimento de 

outro, como por exemplo, escolher um tamanho de janela suficientemente 

grande para melhorar a razão sinal/ruído, acarretando na perda de picos 

informativos (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; RINNAN; BERG; ENGELSEN, 

2009; SUN, 2009). 

Além dos métodos já citados, empregados para corrigir espalhamento de 

radiação, corrigir desvios de linha de base e melhorar a razão sinal/ruído, 

existem ainda aqueles que operam no domínio das variáveis. Nesse sentido, 

dois tipos de pré-processamentos são utilizados: centrar os dados na média e 

ponderação das variáveis (variable weighthing) (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 

1998). A centralização dos dados na média consiste em calcular a média dos 

valores referentes a cada variável e subtraí-la de cada um dos elementos 

daquela variável. Desse modo, as coordenadas são movidas para o centro dos 

dados, permitindo melhor visualização de diferenças nas intensidades relativas 

das variáveis. 

No tocante à ponderação das variáveis, escalonamento e auto 

escalonamento, apesar de serem amplamente utilizados em dados de diversas 

origens, não se aplicam a dados espectroscópicos, pois esses métodos atribuem 

os mesmos pesos a todos as variáveis, fazendo com que todas elas possuam a 

mesma influência na construção de modelos multivariados (SUN, 2009). 

Métodos úteis de ponderação de variáveis para dados espectroscópicos são 
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aqueles baseados no conhecimento a priori do sistema químico sob 

investigação, quando por exemplo se sabe que determinadas regiões do 

espectro são responsáveis pelos parâmetros que se quer determinar e pesos 

maiores são atribuídos a elas, ou quando existem regiões que possuem baixa 

relação sinal/ruído e podem ser eliminadas, sem prejuízo de informação útil 

(BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).  

A seleção de variáveis espectrais também é intensamente realizada por 

meio de diversos algoritmos existentes na literatura e apresenta-se como uma 

ferramenta muito útil na construção de modelos bem ajustados, mais 

parcimoniosos e que permitem uma melhor interpretação dos dados. Alguns dos 

algoritmos utilizados para essa finalidade são o algoritmo genético (GA), 

algoritmo das projeções sucessivas (SPA), regressão stepwise (STW), mínimos 

quadrados parciais por intervalo (iPLS), etc. (ARAÚJO et al., 2001; NAES et al., 

2002; PONTES et al., 2005; XIAOBO et al., 2010). De uma maneira geral, esses 

métodos utilizam diferentes estratégias e critérios para escolher as regiões 

espectrais mais informativas e que levem a menores erros de previsão, quando 

se trata de modelos de calibração multivariada ou, maiores taxas de classificação 

correta, quando se trata de técnicas de reconhecimento de padrões 

supervisionadas. Porém, como cada algoritmo trabalha de forma diferente e 

foram desenvolvidos para diferentes aplicações, é demasiadamente difícil prever 

qual deles é mais adequado para um determinado conjunto de dados, portanto, 

resta ao usuário testar algumas alternativas e concluir qual delas gera melhores 

resultados. 

A etapa de pré-processamento dos dados é imprescindível em uma 

análise multivariada e a escolha da técnica mais adequada para uma 

determinada matriz de dados vai determinar o sucesso dessa análise. De uma 

forma geral, essa etapa transforma/otimiza a matriz de dados de maneira a 

eliminar ou reduzir informações irrelevantes do ponto de vista químico, 

possibilitando que etapas seguintes como análise exploratória dos dados, 

construção de modelos de calibração multivariada ou de classificação, sejam 

realizadas com êxito. 
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2.5.2. Técnicas de reconhecimento de padrões 

 

Para análise qualitativa dos dados, existem os métodos de 

reconhecimento de padrões que têm por finalidade encontrar similaridades e 

diferenças entre grupos de amostras que foram submetidas a algum tipo de 

análise. Essas técnicas são classificadas em dois grupos: reconhecimento de 

padrões não supervisionados e supervisionados. Os métodos de 

reconhecimento de padrões não supervisionados avaliam a existência de 

agrupamentos naturais sem utilizar o conhecimento prévio dos membros das 

classes e os mais conhecidos são Análise de Componentes Principais (Principal 

Component Analysis - PCA) e Análise por Agrupamento Hierárquico 

(Hierarchical Cluster Analysis - HCA). Já os métodos de reconhecimento de 

padrões supervisionados, através de conjuntos de treinamento com objetos de 

categorias conhecidos, elaboram modelos matemáticos capazes de identificar 

amostras desconhecidas. Os mais utilizados são Modelagem Independente por 

Analogia de Classes (Software Independent Modelling Class Analogy - SIMCA), 

Análise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA) e Análise 

Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais (Partial Least Squares-

Discriminant Analysis - PLS-DA) (BRERETON, 2003; BRERETON; LLOYD, 

2014; SUN, 2009). 

 

2.5.2.1. Técnicas de reconhecimento de padrões não supervisionadas 

 

As técnicas de reconhecimento de padrões não supervisionadas PCA e 

HCA prestam-se à análise exploratória dos dados por meio da visualização 

gráfica do conjunto de dados (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; CORREIA; 

FERREIRA, 2007). No entanto, essas duas técnicas possuem distintas 

metodologias. Em HCA, as amostras são agrupadas baseadas na similaridade 

entre elas. Essa similaridade é determinada através da medida das distâncias 

entre as amostras, que podem ser calculadas por diferentes métodos como 

distância de Mahalanobis ou Euclidiana. A partir dessas medidas, a matriz de 

dados é reduzida passo a passo a uma dimensão, pela reunião de pares 
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semelhantes, até que todos os pontos estejam agrupados em uma única classe. 

Desse modo, obtém-se um gráfico bidimensional de todo o conjunto de dados, 

chamado de dendrograma, em que o eixo y representa os grupos unidos por 

ordem decrescente de semelhança e as distâncias entre eles são apresentadas 

no eixo x. Por meio da análise dos dendrogramas formados utilizando distâncias 

entre os pontos como uma métrica de semelhança entre amostras, a formação 

de agrupamentos e padrões naturais é ressaltada, facilitando a interpretação e 

compreensão dos dados. 

No caso da PCA, que é uma técnica multivariada amplamente utilizada 

para análise exploratória de dados, seu objetivo é representar a variação de 

conjuntos de dados em um espaço de dimensionalidade reduzida, permitindo a 

interpretação de conjuntos de dados amplos e complexos (BRO; SMILDE, 2014; 

PEREIRA et al., 2014). Esse propósito é alcançado pela projeção das amostras 

em um novo sistema de eixos chamados de fatores ou componentes principais, 

que são formados a partir de combinações lineares das variáveis originais. As 

componentes principais são ortogonais entre si, contendo informações distintas 

e variância em ordem decrescente, ou seja, a primeira componente principal 

explica a maior variância dos dados, a segunda componente principal explica a 

segunda maior variância, e assim sucessivamente. Nesse novo sistema de 

eixos, as coordenadas das amostras relativas aos componentes principais são 

chamadas de escores e as contribuições dos eixos originais para cada 

componente principal são denominadas de pesos (cossenos dos ângulos entre 

os eixos das variáveis e os eixos das componentes principais).  

Diferentemente da HCA, que apresenta toda a variação existente no 

conjunto de dados em seus dendrogramas, PCA apresenta apenas frações da 

variância total nos gráficos de escores (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998). Em 

geral, essas frações são suficientes para a interpretação dos dados, desde que 

a determinação do número de componentes principais a ser utilizado 

(dimensionalidade inerente ou rank) seja adequada, de modo a incluir apenas 

informações relevantes e filtrar ruídos que podem ser introduzidos quando 

muitas componentes principais são utilizadas. Já os gráficos dos pesos são 

muito úteis para determinar que variáveis são mais importantes para a formação 



29 
 

 
 

dos agrupamentos, informação essa indisponível nos dendrogramas resultantes 

da HCA. Logo, o estudo conjunto dos gráficos de escores e pesos permite 

relacionar a identidade de uma amostra com suas características químicas, que 

é o objetivo principal dos estudos de reconhecimento de padrões. 

De modo geral, HCA e PCA são técnicas eficientes para aumentar a 

compreensão de conjuntos de dados multivariados, pois a apresentação dos 

resultados experimentais na forma de gráficos facilita sua interpretação, visto 

que o ser humano possui poderoso sistema visual de reconhecimento de 

padrões. Ambas as técnicas permitem avaliar a presença ou ausência de 

agrupamentos naturais entre as amostras, sem utilizar conhecimento prévio de 

membros de classes. Além do mais, são úteis para identificar amostras anômalas 

(outliers), ou seja, amostras que apresentam comportamentos distintos das 

demais e que podem influenciar negativamente a interpretação dos dados 

(BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998). 

 

2.5.2.2. Técnicas de reconhecimento de padrões supervisionadas 

 

As técnicas de reconhecimento de padrões supervisionadas (técnicas de 

classificação) são utilizadas quando o objetivo é prever a que classes pertencem 

amostras de identidades/propriedades desconhecidas (BEEBE; PELL; 

SEASHOLTZ, 1998). Para que isso ocorra, são construídos modelos 

matemáticos que relacionem propriedades de interesse com medidas químicas 

suficientemente sensíveis para detectar diferenças entre as amostras. Uma vez 

estabelecido o modelo, tenta-se determinar a que classe pertence uma amostra 

desconhecida. Existe uma diversidade de técnicas que usam diferentes 

metodologias para alcançar esse objetivo e, escolher entre elas, fica a critério do 

analista. Nesse contexto, nas próximas seções serão abordadas as técnicas 

Análise Discriminante Linear (LDA) e Análise Discriminante por Mínimos 

Quadrados Parciais (PLS-DA), bem como os parâmetros utilizados para avaliar 

a qualidade de um modelo de classificação. 
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2.5.2.2.1. Parâmetros de desempenho 

 

Embora ainda não exista um consenso a respeito de protocolos de 

validação e da terminologia a ser utilizada em análises qualitativas multivariadas, 

alguns parâmetros de desempenho que avaliam a qualidade de um modelo de 

classificação e sua capacidade de classificar amostras futuras têm sido utilizados 

com certa frequência nos últimos anos (OLIVERI; DOWNEY, 2012; DRIVELOS 

et al., 2014; SOUTO et al., 2014; LÓPEZ; CALLAO; RUISÁNCHEZ, 2015; 

COSTA et al., 2016; FERNANDES et al., 2016; PIERINI et al., 2016). Esses 

parâmetros são baseados em erros de classificação resultantes da aplicação dos 

modelos desenvolvidos. A maneira mais usual de apresentar esses erros é por 

meio de uma matriz de confusão (Tabela 2.2), que é uma matriz quadrada de 

dimensões G x G, onde G é o número de classes, cada entrada ngk representa o 

número de objetos pertencentes à classe g e atribuídas à classe k e os 

elementos ngg da diagonal representam os objetos corretamente classificados.  

Tabela 2.2. Representação geral de uma matriz de confusão. 

 CLASSE PREVISTA 

CLASSE 

1 

CLASSE 

2 

CLASSE 

... 

CLASSE 

G 

CLASSE 

VERDADEIRA 

CLASSE 1 n11 n12 ... n1G 

CLASSE 2 n21 n22 ... n2G 

CLASSE ... ... ... ... ... 

CLASSE G nG1 nG2 ... nGG 

 

A partir da matriz de confusão pode-se calcular alguns parâmetros de 

desempenho utilizados para avaliar a qualidade do modelo de classificação 

(OLIVERI; DOWNEY, 2012; LÓPEZ; CALLAO; RUISÁNCHEZ, 2015). Entre eles, 

os principais são a exatidão, a sensibilidade que mede a habilidade do modelo 
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para reconhecer amostras pertencentes às suas classes e a especificidade que 

mede a habilidade do modelo para rejeitar amostras de outras classes. Esses 

parâmetros são calculados a partir das Equações (2.1), (2.2) e (2.3): 

 

Sensibilidade =
VP

VP+FN
                                       (2.1) 

 

Especificidade =
VN

VN+FP
                                     (2.2) 

 

Exatidão =
VP+VN

VP+VN+FP+FN
                                   (2.3) 

 

onde VP (verdadeiros positivos) é o número de amostras pertencentes a uma 

classe e corretamente classificadas nela; VN (verdadeiros negativos) é o número 

de amostras que não pertencem à classe e não foram classificadas nela; FP 

(falsos positivos) é o número de amostras que não pertencem à classe e foram 

incorretamente classificadas nela e FN (falsos negativos) é o número de 

amostras que pertencem à classe e foram incorretamente classificadas como 

não pertencentes à ela.  

Os parâmetros de desempenho são utilizados tanto na etapa de ajuste do 

modelo, onde um conjunto de treinamento é utilizado, quanto na etapa de 

previsão de amostras completamente independentes, ou seja, que não foram 

utilizadas no desenvolvimento do modelo. Dessa forma, além de avaliar a 

confiabilidade do modelo, esses parâmetros podem ser utilizados para orientar 

a escolha de configurações que forneçam sua melhor capacidade preditiva, tais 

como o melhor pré-processamento, a escolha de variáveis mais informativas, 

etc. 
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2.5.2.2.2. Análise discriminante por mínimos quadrados parciais (PLS-DA) 

 

PLS-DA é uma técnica de reconhecimento de padrão supervisionada 

baseada em uma regressão PLS, cujo objetivo é encontrar a relação entre a 

resposta instrumental (matriz X) e propriedades de interesse (matriz Y). 

Diferentemente do algoritmo PLS clássico utilizado em calibração 

multivariada, onde a matriz Y é composta por variáveis contínuas, como por 

exemplo concentrações, em PLS-DA ela é composta por variáveis de categoria 

que representam classes de amostras. Desse modo, cada coluna da matriz Y 

representa uma classe e cada amostra assume o valor 1 ou 0, dependendo se a 

amostra pertence ou não à classe representada por aquela coluna (BRERETON; 

LLOYD, 2014). Assim, após construção do modelo com as variáveis latentes 

(combinações lineares das variáveis originais) que proporcionam melhor 

descrição dos dados e, portanto, melhor discriminação das classes, PLS-DA 

retorna valores estimados de y para cada amostra. Visto que os valores 

estimados não são exatamente 0 e 1, um threshold deve ser escolhido para cada 

classe de maneira que se possa determinar se uma amostra pertence ou não 

àquela classe. 

Uma maneira de se determinar o threshold para cada classe é por meio 

de curvas ROC (do inglês, Receiver Operating Characteristics), calculadas para 

cada classe separadamente e construídas a partir dos valores de sensibilidade 

e especificidade obtidos variando-se o threshold, conforme Figura 2.3 

(BRERETON, 2009; SUN, 2009; BALLABIO; CONSONNI, 2013). O ponto dessa 

curva onde se obtém máximas sensibilidade e especificidade, ou seja, o ponto 

que se localizar no canto superior esquerdo, deve ser escolhido como o threshold 

mais adequado para atribuir uma amostra a determinada classe ou não: se o 

valor de y encontrado for superior ao threshold, a amostra pertence àquela 

classe, caso contrário, não pertence. Enquanto uma classificação perfeita produz 

um ponto da curva no canto superior esquerdo, uma classificação randômica 

fornece pontos ao longo de uma linha diagonal que vai do canto inferior esquerdo 

ao canto superior direito, indicando que o método não possui poder 

discriminante. 



33 
 

 
 

 

Figura 2.3. Exemplo de curva ROC. Pontos na curva correspondem a valores de 
sensibilidade e especificidade obtidas variando-se o threshold. A linha pontilhada indica 
classificação randômica. 

 

Além dos parâmetros de desempenho já abordados (seção 2.4.2.2.1), a 

qualidade de um modelo também pode ser avaliada pela AUC (Area under the 

Curve), que é simplesmente a área abaixo da curva ROC (Figura 2.3) e possui 

valores entre 0 e 1: quanto maior o valor de AUC, melhor o modelo. Valores em 

torno de 0,5 indicam classificação randômica (BRERETON, 2009). 

A técnica PLS-DA é amplamente utilizada para classificação de diferentes 

amostras analisadas por diferentes técnicas analíticas, conforme relatado em 

inúmeros artigos na atualidade (BOTELHO et al., 2015; LENHARDT et al., 2015; 

NKANSAH et al., 2015; BORRÀS et al., 2016; PEREIRA et al., 2016; 

VALDERRAMA; VALDERRAMA, 2016; SANTOS et al., 2017). 

  

2.5.2.2.3. Análise discriminante linear (LDA) 

 

A técnica LDA, proposta originalmente por Fisher (FISHER, 1936), é um 

dos métodos de reconhecimento de padrões supervisionados mais utilizados. 

Fundamenta-se nos cálculos de funções discriminantes lineares, com o objetivo 

de alcançar máxima variância entre as classes e mínima variância entre os 

elementos da mesma classe, através das combinações lineares das variáveis 
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originais. Determinadas as funções discriminantes, as fronteiras lineares de 

separação entre as classes são calculadas de modo que se situem igualmente 

distantes dos centroides de pares de classes. Assim, uma amostra desconhecida 

é classificada como pertencente a uma determinada classe se o quadrado da 

distância de Mahalanobis entre ela e o centroide daquela classe for menor do 

que a distância ao centroide das demais classes (MASSART et al., 1997). 

Essa técnica pode ser considerada como um método de redução de 

dimensionalidade, visto que seu objetivo é encontrar uma direção no espaço 

multivariado que alcance a separação máxima entre as classes avaliadas 

(MASSART et al., 1997; NAES et al., 2002). No entanto, este método é 

comprometido por problemas de colinearidade e pode ser utilizado apenas em 

dados de baixa dimensão (BRERETON, 2003). Desse modo, a utilização desse 

método em dados provenientes da espectroscopia no infravermelho, por 

exemplo, que em geral possuem um número de variáveis muito superior ao 

número de amostras, só é possível através de sua combinação com técnicas de 

seleção de variáveis e/ou redução de dimensionalidade. 

Nesse contexto, diferentes algoritmos para seleção de variáveis 

informativas vêm sendo desenvolvidos ao longo dos anos, entre eles, o algoritmo 

da projeções sucessivas (SPA). Esse algoritmo foi inicialmente desenvolvido 

para selecionar variáveis informativas para calibração multivariada, quando 

utilizada regressão linear múltipla (MLR) (ARAÚJO et al., 2001; GALVÃO et al., 

2001). Sua filosofia consiste em buscar um pequeno subconjunto representativo 

de variáveis espectrais com ênfase na minimização da colinearidade, de modo 

a se obter o menor RMSEV (raiz quadrada do erro médio quadrático para um 

conjunto de validação) a partir do modelo MLR construído com as variáveis 

selecionadas. 

Posteriormente, o algoritmo foi modificado para seleção de variáveis com 

fins de classificação, de modo a minimizar o risco médio de uma classificação 

incorreta por LDA, método onde a colinearidade entre as variáveis representa 

um grave problema (PONTES et al., 2005). Assim como no SPA-MLR, o SPA-

LDA baseia-se em uma sequência de operações de projeções de vetores 

aplicadas às colunas de uma matriz de treinamento, gerando cadeias de 
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variáveis minimamente colineares. Uma vez construídas, o SPA escolherá a 

cadeia de variáveis que apresentar o menor risco médio de classificação 

incorreta de um conjunto de validação pela LDA, calculado pela função de custo: 

G =  
1

Nval
 ∑ gn

Nval
n=1                                                (2.3) 

 

onde Nval é o número de misturas de validação e gn (risco de uma classificação 

incorreta do objeto xval da n-ésima amostra de validação) é definido como: 

gn =
r2(𝐱val,𝐧,𝛍In)

minIj≠In  r2(xval,n,μIj)
                               (2.4) 

 

Na Equação 2.4, o numerador r2(xval,μIn) é o quadrado da distância de 

Mahalanobis entre o objeto xval (com índice de classe In) e a média de sua classe 

(μIn). O denominador da Equação 2.4 corresponde ao quadrado da distância de 

Mahalanobis entre o objeto xval e o centro da classe errada mais próxima. Logo, 

quanto menor o valor de gn mais perto o objeto xval deverá estar do centro da sua 

verdadeira classe e distante dos centros das demais classes, ou seja, 

minimizando G, uma melhor separação das amostras de acordo com suas 

verdadeiras classes será alcançada (SOARES et al., 2013). 

Para evitar a necessidade de utilizar um conjunto de teste separado para 

a validação, Soares et al. (2014) modificaram o cálculo do risco médio de uma 

classificação incorreta, que passou a ser calculado utilizando as próprias 

misturas de treinamento, conforme a equação: 

gn =
r2(𝐱trein,𝐧,𝛍In)

minIj≠In  r2(xtrein,n,μIj)
                                   (2.5) 
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Desse modo, para evitar sobreajuste do modelo, visto que é construído e 

validado utilizando as mesmas amostras, o cálculo da função de custo foi 

alterado para: 

G =  
1

Ntrein−L−C
 ∑ gn

Ntrein
n=1                                        (2.6) 

 

Onde Ntrein é o número de amostras de treinamento, C é o número de 

classes envolvidas no problema e L é o número de variáveis da cadeia que está 

sob avaliação (SOARES et al., 2014). 

O algoritmo SPA-LDA tem sido aplicado na classificação de diversos tipos 

de amostras, tais como óleos vegetais e diesel (PONTES et al., 2005), solos 

(PONTES et al., 2009), óleos vegetais comestíveis (GAMBARRA-NETO et al., 

2009; SOARES et al., 2010), cigarros (MOREIRA et al., 2009), cafés (SOUTO et 

al., 2014; SOUTO et al., 2015), misturas de biodiesel/diesel (COSTA et al., 2016; 

PONTES et al., 2011), cervejas (GHASEMI-VARNAMKHASTI et al., 2012), 

vinhos brancos (AZCARATE et al., 2015), tintas de canetas azuis (SILVA et al., 

2013), etanol combustível (SILVA et al., 2012), chás (DINIZ et al., 2014; DINIZ 

et al., 2015; DINIZ et al. 2016), própolis (PIERINI et al., 2016), meles 

(DOMÍNGUEZ et al., 2014), sucos cítricos (FREITAS et al., 2013) etc. O êxito 

alcançado na classificação dessa variedade de amostras, analisadas por 

diferentes técnicas analíticas, demonstram a potencialidade dessa ferramenta. 

 

2.5.3. Calibração multivariada 

 

A calibração é o processo no qual é estabelecida uma relação matemática 

entre medidas instrumentais de determinadas amostras e parâmetros de 

interesse, tais como concentração, densidade, viscosidade, etc. Desse modo, 

pode-se prever os valores desses parâmetros em amostras futuras, utilizando-

se de suas medidas instrumentais e da relação matemática (ou modelo) 

estabelecida a priori. No caso de dados espectrais, geralmente são construídos 
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modelos de calibração lineares que relacionam os valores de absorbância de 

uma série de padrões com suas concentrações, permitindo, dessa forma, que 

concentrações de amostras desconhecidas sejam previstas. 

De modo geral, a calibração pode ser univariada ou multivariada. Em 

termos espectroscópicos, uma calibração é dita univariada quando relaciona a 

absorbância medida em um único número de onda com as concentrações dos 

padrões. Entretanto, a calibração univariada só é útil quando apenas uma 

espécie, o analito, contribui para o sinal analítico. Do contrário, a separação dos 

interferentes deverá ser realizada, levando a procedimentos geralmente 

complicados e caros. Já na calibração multivariada, múltiplos comprimentos de 

onda são utilizados na construção de um modelo que relaciona a absorbância 

com a concentração. Essa metodologia possibilita a determinação simultânea de 

mais de uma espécie química, reduzindo o tempo de análise, proporciona 

melhora da precisão nas predições e permite a detecção de interferentes. Outra 

grande vantagem, denominada de vantagem de 1ª ordem, é que, quando 

utilizados os métodos inversos de calibração multivariada, ou seja, métodos em 

que a variável dependente é a concentração (ao contrário da lei de Lambert Beer 

em que a absorbância é uma função da concentração), ela pode ser realizada 

na presença de interferentes, mesmo que estes não sejam incluídos como 

variáveis adicionais no modelo. Para isso, basta que também estejam presentes 

nos padrões utilizados na construção do modelo, dessa forma, os interferentes 

serão modelados implicitamente (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; SAURINA; 

TAULER, 2000; SUN, 2009). 

Quando se deseja realizar calibração multivariada em dados 

espectroscópicos, os dados são organizados conforme Figura 2.4, onde X (i x j) 

corresponde à matriz formada pelos espectros de “i” amostras e “j” números de 

onda e Y (i x k) é a matriz composta pelas concentrações (ou outros parâmetros 

de interesse) de “k” componentes, presentes nas “i” amostras. 
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Figura 2.4. Organização dos dados em calibração multivariada. 

 

Três etapas compõem o processo de calibração multivariada, são elas: a 

calibração, validação e previsão. Na etapa de calibração é construído um modelo 

matemático que relaciona o sinal analítico a propriedade(s) de interesse. Em 

seguida, esse modelo é avaliado na etapa de validação usando algumas 

ferramentas estatísticas de diagnóstico (tratados na seção 2.4.3.4) e, por fim, na 

etapa de previsão, esse modelo validado é aplicado a amostras desconhecidas 

para prever suas propriedades (por exemplo, concentração). 

Na atualidade, existem diversas técnicas de calibração multivariada. Entre 

elas, as mais utilizadas no âmbito da química analítica são a Regressão linear 

múltipla (MLR) e as técnicas baseadas em redução de variáveis Regressão por 

componentes principais (PCR) e Regressão por mínimos quadrados parciais 

(PLS). As três técnicas pressupõem uma relação linear entre o sinal analítico e 

as propriedades de interesse e seus fundamentos serão discutidos a seguir. 

 

2.5.3.1. Regressão linear múltipla (MLR) 

 

A regressão linear múltipla faz parte dos métodos de calibração 

multivariada classificados como métodos inversos (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 
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1998). Logo, em termos espectroscópicos, a construção do modelo utiliza o 

inverso da lei de Lambert - Beer, onde a concentração é expressa como uma 

função da absorbância e é escrita conforme a Equação 2.5: 

𝐘 = 𝐗𝐁MLR + 𝐄                                                (2.5) 

 

em que as matrizes Y (i x k) e X (i x j) contém, respectivamente, as concentrações 

e os espectros das amostras selecionadas para a etapa de calibração, a matriz 

E (i x k) representa o resíduo não modelado em Y, e BMLR é a matriz 

desconhecida dos coeficientes de regressão. Esses, são estimados na etapa de 

calibração com base no método dos mínimos quadrados, a partir da Equação 

2.6: 

𝐁𝐑𝐋𝐌 = (𝐗𝐓𝐗)−𝟏𝐗𝐓𝐘                                         (2.6) 

 

onde os índices sobrescritos -1 e T representam, respectivamente, a inversão e 

transposição de uma matriz ou vetor. Uma vez que a matriz BMLR foi obtida, é 

utilizada, na etapa de previsão, para estimar as concentrações de amostras 

desconhecidas, a partir de seus espectros, conforme Equação 2.7: 

𝐘̂𝐩𝐫𝐞𝐝 =  𝐗𝐓𝐩𝐫𝐞𝐝 𝐁̂                                          (2.7) 

 

Entretanto, a MLR apresenta algumas limitações. A obtenção dos 

coeficientes de regressão (BMLR) na Equação 2.6 requer a inversão da matriz 

(XTX) e essa operação algébrica só é possível, quando os dados obedecem a 

algumas condições. A primeira condição especifica que o número de amostras 

de calibração deve ser maior ou igual ao número de variáveis (i>j), caso 

contrário, o sistema torna-se indeterminado visto que o modelo consiste na 

resolução de um sistema de equações lineares simultâneas. A outra condição é 

que as variáveis (colunas de X) devem ser idealmente vetores linearmente 

independentes, ou seja, não devem apresentar correlação entre si. Se esta 

condição não for obedecida, a matriz (XTX) pode não apresentar inversa. Essas 
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condições impossibilitam a aplicação da MLR a dados com alta 

dimensionalidade como os dados espectroscópicos, sem que uma seleção 

prévia de variáveis seja realizada (PASQUINI, 2003; GOMES, 2012). 

Vários algoritmos foram desenvolvidos com a finalidade de selecionar 

variáveis mais informativas e, desse modo, contornar as restrições da MLR, tais 

como Algoritmo Genético (GA), Stepwise (STW), Algoritmo das projeções 

sucessivas (SPA), entre outros (XIAOBO et al., 2010). O SPA foi particularmente 

desenvolvido para seleção de variáveis espectrais para determinação de 

concentrações por MLR (ARAÚJO et al., 2001) e, ao contrário do GA que possui 

natureza estocástica, seus resultados são sempre reprodutíveis. Neste trabalho 

foi utilizado o algoritmo SPA-MLR, que será descrito na próxima seção. 

 

2.5.3.1.1. SPA-MLR 

 

O SPA é um método de seleção de variáveis por passos, desenvolvido 

para selecionar variáveis espectrais cujo conteúdo de informação seja 

minimamente redundante. Foi primeiramente aplicado a dados 

espectrofotométricos no UV-VIS para determinação simultânea de complexos de 

Co2+, Cu2+, Mn2+, Ni2+ e Zn2+ com 4-(2-piridilazo) resorcinol em amostras 

contendo os analitos na faixa de 0,02 a 0,5 mg l-1, cujos espectros apresentavam 

alta colinearidade (ARAÚJO et al., 2001). O SPA-MLR apresentou valores de 

RMSEP comparáveis aos alcançados quando utilizado o GA, com a vantagem 

de ser realizado em menos tempo (aproximadamente 200 vezes inferior) e de 

ser um método determinístico. As variáveis selecionadas pelo SPA também 

proporcionaram melhora na capacidade preditiva de modelos PCR e PLS. 

O algoritmo SPA opera na matriz de respostas instrumentais Xcal (Mcal x 

J), cujas linhas e colunas correspondem a Mcal amostras de calibração e J 

variáveis espectrais, respectivamente. Partindo de uma dada variável inicial k(0), 

o SPA determina qual das variáveis remanescentes apresenta a maior projeção 

em um subespaço ortogonal a k(0). Essa variável, denominada de x1 contém, 

então, a maior quantidade de informação a respeito do sistema em análise, não 
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incluída em x0, e será usada na próxima iteração como a nova variável de 

referência. Logo, a cada iteração o SPA incorpora uma nova variável que possua 

mínima colinearidade com a anterior, até que um número específico N de 

variáveis seja alcançado, gerando J x [(Mcal - A) + 1] pares de conjuntos (k(0), 

N), onde: 

• J = número total de variáveis espectrais; 

• A = número de analitos; 

• Mcal = número de misturas de calibração; 

• k(0) = o vetor inicial de partida; 

• N = número de variáveis espectrais a serem selecionadas; 

• Possibilidades para k(0):   1, 2, ..., J; 

• Possibilidades para N: A, A+1, ..., Mcal 

Para escolher o melhor par (k(0), N), modelos MLR são construídos com 

cada um deles e comparados em termos da raiz quadrada do erro médio 

quadrático de previsão para o conjunto de validação (RMSEV), o qual é 

calculado por: 





Mcal

1i

2

cal

)]()(ˆ[
M

1
RMSECV iYiY calcal                       (2.8) 

se for utilizado como método de validação interna a validação cruzada, onde Ycal 

e Ŷ cal são, respectivamente, as concentrações verdadeiras e estimadas dos 

analitos na i-ésima amostra, ou 





Mteste

1i

2

teste

)]()(ˆ[
M

1
RMSEP iYiY testeteste                     (2.9) 
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se um conjunto de teste não utilizado na etapa de calibração for empregado na 

validação (validação externa), onde Yteste e Ŷ teste são, respectivamente, as 

concentrações verdadeiras e estimadas dos analitos na i-ésima amostra. Por fim, 

o algoritmo seleciona o conjunto de variáveis cujo modelo MLR levou ao menor 

RMSEV. 

Após sua apresentação, diversos artigos sobre modificações e novas 

aplicações do SPA foram publicados, demonstrando sua robustez e versatilidade 

(GALVÃO et al., 2001, 2007, 2008; BREITKREITZ et al., 2003; FILHO et al., 

2005; HONORATO et al., 2005; PISTONESI et al., 2010; INÁCIO; MOURA; 

LIMA, 2011; VASCONCELOS et al., 2012; XU et al., 2012; GOMES et al., 2013; 

SOARES et al., 2013; INSAUSTI et al., 2013; WANG; XIE, 2014; LIU et al., 2015; 

LI et al., 2016; GONÇALVES et al., 2016). Em 2013, diante do interesse da 

comunidade analítica, um artigo de revisão foi publicado apresentando as 

características do SPA tanto no âmbito da calibração multivariada como da 

classificação, com exemplos demonstrativos para ambos os casos. Algumas 

modificações do algoritmo também foram abordadas na ocasião (SOARES et al., 

2013). 

 

2.5.3.2. Regressão por componentes principais (PCR)  

 

A Regressão em Componentes Principais (Principal Component 

Regression – PCR) é um método de calibração multivariada que realiza uma 

regressão múltipla inversa relacionando os escores de uma matriz de dados X 

com a propriedade de interesse, y (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998). Para 

que isso ocorra, em primeiro lugar, a matriz X deve ser decomposta em 

componentes principais conforme Equação 2.10: 

𝐗 = 𝐓𝐏𝐓 + 𝐄 =  ∑ tapa
T + 𝐄A

a=1                                 (2.10) 
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Uma vez escolhido o número A de componentes principais ideal para 

descrever a matriz X, esta pode ser representada por sua matriz de escores T: 

𝐓 = 𝐗𝐏                                                   (2.11) 

 

onde T e P são as matrizes de escores e pesos, respectivamente, obtidas a partir 

da matriz X. A matriz Y pode, então, ser relacionada à matriz de escores T: 

𝐘 = 𝐓𝐁 + 𝐄                                               (2.12) 

 

onde B é a matriz dos coeficientes de regressão e é calculada pelo método dos 

mínimos quadrados, conforme Equação 2.13, desde que os valores das 

concentrações do conjunto de calibração sejam conhecidos: 

𝐁̂ = (𝐓𝐓𝐓)−𝟏𝐓𝐓𝐘                                         (2.13) 

 

Visto que os escores são ortogonais, a PCR não sofre com problemas de 

colinearidade como MLR e, portanto, o termo TTT pode ser facilmente invertido 

e a Equação 2.13 resolvida. 

Uma vez estabelecido o modelo da calibração, este é utilizado para prever 

as concentrações de novas amostras a partir dos espectros registrados. Esse 

procedimento é realizado calculando-se os escores T* das amostras de previsão 

X* (cujas concentrações se quer prever) a partir da matriz de pesos P calculada 

na etapa de calibração, para A componentes ótimos: 

𝐓∗ =  𝐗∗𝐏                                                (2.14) 
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Logo, combinando-se a matriz dos coeficientes de regressão B, também 

calculada na etapa de calibração, com a matriz de escores T* das amostras de 

previsão, determina-se a propriedade Ŷ das novas amostras: 

𝐘̂ =  𝐓∗𝐁                                                (2.15) 

 

As etapas envolvidas nesse processo estão representadas na Figura 2.5. 

 
Figura 2.5. Ilustração de calibração PCR e previsão de novas amostras. (1) 
Decomposição de matriz de dados X em matrizes de escores e pesos. (2) Cálculo do 
vetor de regressão. (3) Projeção dos espectros de predição no espaço da calibração. 
(4) Previsão de propriedade de interesse das novas amostras. Fonte: adaptado de SUN, 
2009. 

 

Geralmente, os componentes principais selecionados para descrever X 

são aqueles que apresentam maior variância, pois o subespaço definido por eles 

captura a maior parte da variação nos dados. Entretanto, como PCR utiliza 

apenas a matriz X na determinação das combinações lineares das variáveis 

originais, às vezes os componentes de maior variância não são importantes para 

prever Y, estando as informações necessárias para isso localizadas nas 

componentes de variância mais baixa. 

CALIBRAÇÃO PREVISÃO 
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2.5.3.3. Regressão por mínimos quadrados parciais (PLS) 

 

A técnica de regressão por mínimos quadrados parciais (PLS) foi 

inicialmente desenvolvida por Herman Wold em 1975. No início da década de 

80, Svante Wold e Harald Martens fizeram algumas modificações para melhor 

adequá-la a dados complexos de ciências e tecnologia, surgindo como uma 

poderosa ferramenta em diversas áreas, em particular, a química (WOLD, 2001; 

WOLD; SJÖSTRÖM; ERIKSSON, 2001). 

Assim como em PCR, PLS utiliza a técnica de análise de componentes 

principais para a redução da dimensionalidade do conjunto de dados para 

posterior correlação entre os espectros (matriz X) e as propriedades de interesse 

(matriz Y). Entretanto, diferente de PCR, PLS utiliza as informações contidas nas 

matrizes X e Y para o cálculo dos escores e pesos, de maneira que a maior parte 

da variância de ambas as matrizes consegue ser explicada. Cada componente, 

denominado em PLS de variáveis latentes ou fatores, é obtido de forma a 

maximizar a covariância entre X e Y. Para que isso ocorra, as matrizes X e Y são 

decompostas por PCA, conforme as Equações 2.16 e 2.17:  

𝐗 = 𝐓𝐏𝐓 + 𝐄                                                (2.16) 

𝐘 = 𝐔𝐐𝐓 + 𝐅                                                (2.17) 

 

onde T, P e E são as matrizes de escores, pesos e resíduos, respectivamente, 

para X, e U, Q e F são as matrizes de escores, pesos e resíduos, 

respectivamente, para Y. Os valores dos escores T e U nas matrizes são 

alterados até que o melhor modelo linear seja estabelecido entre eles e assim, a 

maior covariância entre X e Y seja alcançada. 

O modelo resultante relaciona linearmente os escores da matriz X (T) com 

os escores da matriz Y (U), conforme Equações 2.18 e 2.19: 

𝐔 = 𝐁𝐓 + 𝐆                                                (2.18) 

𝐘 = 𝐁𝐓𝐐𝐓 + 𝐇                                              (2.19) 



46 
 

 
 

em que B, G e H são as matrizes dos coeficientes de regressão, resíduos dos 

escores e resíduos de concentração, respectivamente. 

O número ótimo de variáveis latentes utilizado no modelo PLS é 

geralmente determinado por validação cruzada (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 

1998). Neste procedimento, o conjunto de validação é dividido em subgrupos, 

onde um deles é deixado de fora da construção do modelo de calibração e seu 

parâmetro de interesse é previsto a partir do modelo construído com os demais 

subgrupos, empregando um número crescente de variáveis latentes. Este 

procedimento é repetido até que todos os subgrupos tenham sido testados e, o 

número de variáveis latentes ideal para construção do modelo será aquele a 

partir do qual não exista variação significativa no valor de RMSECV (raiz 

quadrada do erro médio quadrático de validação cruzada). Quando uma amostra 

por vez é retirada do conjunto de calibração, o método é denominado de leave-

one-out (SOUZA et al., 2013). 

Quando o objetivo for a determinação de mais de um analito, duas 

possibilidades de PLS podem ser utilizadas: PLS1 em que, para cada analito, 

um modelo diferente é construído; ou PLS2 para determinação simultânea de 

todos os analitos, a partir da construção de um modelo único empregando todas 

as colunas de Y. A aplicação do método PLS2 deve ser realizada em situações 

nas quais as propriedades de interesse estão correlacionadas. Quando não, 

deve-se dar preferência à regressão empregando PLS1 para cada coluna da 

matriz Y, gerando um modelo para a previsão de cada analito. 

Embora teoricamente PLS deva gerar resultados melhores que PCR 

devido ao seu compromisso entre a explicação da variância em X e a obtenção 

da maior correlação com Y, não se pode afirmar que um método seja superior 

ao outro, já que ambos, em geral, apresentam resultados muito semelhantes. 

Entretanto, em PLS a maior parte da informação útil para prever os parâmetros 

de interesse está contida nas primeiras variáveis latentes, o que nem sempre 

ocorre em PCR, como mencionado na seção 2.5.3.2. 
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2.5.3.4. Validação de modelos de calibração multivariada 

 

O objetivo de uma calibração é calcular os parâmetros de uma equação, 

permitindo que propriedades de amostras desconhecidas sejam previstas no 

futuro. Uma vez que um modelo de calibração foi construído, a qualidade deste 

pode ser avaliada utilizando determinados parâmetros estatísticos como a 

exatidão, ajuste, erros sistemáticos (bias), limite de detecção e quantificação, 

etc, com o intuito de averiguar se apresenta uma performance adequada para 

as condições nas quais será aplicado. 

Para avaliar a exatidão de um modelo, em geral, utiliza-se o RMSEV que 

pode ser calculado pela Equação 2.8 (RMSECV) ou Equação 2.9 (RMSEP), 

dependendo se a validação do modelo foi realizada por validação cruzada ou 

utilizando um conjunto de validação externo, que não fez parte da construção do 

modelo. Ambas as equações medem o desvio entre os valores reais do 

parâmetros de interesse e os valores estimados pelo modelo e incorporam erros 

aleatórios e sistemáticos. 

Outra parâmetro utilizado para avaliar a exatidão de um método é o RPD 

(do inglês, Residual Predition Deviation ou Relative Predictive Determinant), que 

é definido como o quociente entre o desvio padrão dos valores das amostras e 

o RMSECV ou RMSEP, dependendo do procedimento de validação. Segundo 

William e Sobering (1993), um valor de RPD maior que 2,5 é aceitável, enquanto 

um valor maior que 5,0 reflete exatidão satisfatória para controle de qualidade e 

valores maiores que 10,0 são um indicativo de modelos de calibração de 

excelente qualidade. 

A existência de erros sistemáticos nos modelos afeta a precisão e a 

exatidão das medidas e pode ser avaliada pela Equação 2.20: 

𝑏𝑖𝑎𝑠 =  
∑(yi−ŷi)

m
                                              (2.20) 
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onde yi é o valor de referência, y𝑖̂ é o valor predito pelo modelo e m é a 

quantidade de objetos de calibração. Devido à existência de erros aleatórios, o 

somatório no numerador da Equação 2.20 que, idealmente deveria ser zero, 

deve estar próximo a zero para que a existência de erros sistemáticos seja 

excluída. Conforme a norma E1655-05 da ASTM (do inglês, American Society 

for Testing and Materials), para avaliar se o bias incluso no modelo é significante, 

deve-se realizar um teste t, por meio da fórmula: 

t =  
|𝑏𝑖𝑎𝑠|√n

SDV
                                           (2.21) 

 

onde n é a quantidade de objetos da validação e SDV é o desvio padrão dos 

erros de validação (do inglês, Standard Deviation of Validation), e é estimado 

por: 

SDV =  √
∑[(y− ŷ)−𝑏𝑖𝑎𝑠]2

n−1
                          (2.22) 

Caso o valor de t calculado seja menor que o seu valor crítico para n-1 

graus de liberdade, com 95% de confiança, o bias incluído no modelo pode ser 

considerado insignificante e desprezado. 

Outros parâmetros muito utilizados para avaliar a qualidade de um modelo 

são o coeficiente de correlação (r), coeficiente de determinação (R2), coeficiente 

angular (slope) e o intercepto ou coeficiente linear (offset). Esses parâmetros são 

obtidos ajustando-se uma reta, por meio de regressão por mínimos quadrados, 

entre o valor previsto e o valor de referência. Quando há concordância entre eles, 

os valores das amostras devem estar próximos a uma reta com inclinação de 

45º, intercepto próximo a zero (bias), e coeficiente de determinação próximo à 

unidade, indicando um bom ajuste do modelo. 

O limite de detecção e o limite de quantificação de um procedimento 

analítico, expressam as menores quantidades da espécie de interesse que 

podem ser detectadas e determinadas quantitativamente, respectivamente. Uma 

maneira de determiná-los consiste em prever, utilizando o modelo de calibração 

desenvolvido, o parâmetro de interesse das amostras que não contêm a espécie 
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em investigação e das que contêm a maior proporção calibrada desta espécie. 

A média do desvio padrão das previsões é então multiplicado por 10/3 ou 10, 

para determinação do limite de detecção e de quantificação, respectivamente 

(LUTZ et al., 2014). 

 

2.5.3.4.1. Ensaios de Recuperação 

 

A determinação da exatidão de um método, definida como a concordância 

entre o valor real de um analito na amostra e o previsto por um método analítico, 

pode ser realizada por 3 diferentes métodos: baseada na análise de material de 

referência certificado; na comparação dos resultados obtidos com o método 

proposto com os resultados obtidos por um método de referência; e no uso de 

ensaios de recuperação (EURACHEM GUIDE, 2014). Entretanto, a abrangência 

limitada de matrizes e analitos, bem como o alto custo dos materiais de 

referência certificados, restringem seu uso e nem sempre existem métodos de 

referência validados para a determinação que se almeja. Logo, os ensaios de 

recuperação constituem um método muito utilizado e eficaz para a determinação 

da exatidão e validação de métodos analíticos. 

O estudo da recuperação consiste na fortificação da amostra sob 

investigação com o analito de interesse, seguida pela determinação da 

concentração do analito adicionado, pelo método proposto. Calcula-se, então, a 

quantidade percentual recuperada, usando a Equação 2.23: 

 

REC% =  (
Yadicprev

Yadicref
) ×100                              (2.23) 

 

onde Yadicprev é a concentração do analito prevista pelo método, e Yadicref é a 

concentração do analito adicionada à amostra. Testes de significância podem 

ser realizados, utilizando o teste t de Student, de acordo com a Equação 2.24: 
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t =
|(100−REC)|√n

SREC
                                               (2.24) 

 

onde REC é a média das recuperações obtidas para n repetições; 100 é a 

recuperação percentual desejada; sREC é o desvio padrão das recuperações. 

Assim, se o valor de t obtido estiver dentro do intervalo estabelecido pelo valor 

tabelado para (n-1) graus de liberdade, em dado nível de significância, então o 

método será considerado exato (OLIVIERI, 2015). 

 

2.5.4. Resolução multivariada de curvas com mínimos quadrados 

alternantes (MCR-ALS) 

 

A Resolução Multivariada de Curvas com Mínimos Quadrados Alternantes 

(MCR-ALS – Multivariate Curve Resolution – Alternating Least Squares) é um 

método quimiométrico de processamento de sinais, incluído na família de 

técnicas de análise de fatores. Seu objetivo principal é a resolução de misturas 

com fins qualitativos e/ou quantitativos, por meio da determinação das 

contribuições dos componentes puros presentes na mistura, a partir de uma 

única informação que é a matriz original de dados contendo as medidas das 

misturas (JUAN; JAUMOT; TAULER, 2014; MARÇO et al., 2014). 

Tratando-se de aplicações espectroscópicas, a resolução de misturas 

pela técnica MCR-ALS é realizada por meio da decomposição de uma matriz de 

dados experimentais D em um modelo bilinear, composto pela multiplicação de 

duas matrizes, conforme Equação 2.25: 

 

𝐃 = 𝐂𝐒𝐓 + 𝐄                                                 (2.25) 

 

onde a matriz C representa os perfis de concentração dos compostos presentes 

na amostra, a matriz ST representa os perfis espectrais desses compostos puros 
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e E a matriz dos resíduos, que contém a variação dos dados não explicada pelo 

modelo (GOICOECHEA; OLIVIERI; TAULER, 2010; JAUMOT; JUAN; TAULER, 

2015). A Equação 2.25 pode ser representada pelo esquema mostrado na 

Figura 2.6, o qual permite uma descrição visual da decomposição de dados por 

MCR-ALS considerando como exemplo um sistema composto por dois 

componentes. 

 
Figura 2.6. Esquema de decomposição de dados por MCR-ALS para um sistema de 
dois componentes. Fonte: JUAN; JAUMOT; TAULER, 2014. 

 

Para que o MCR-ALS resolva a Equação 2.25, além da matriz dos dados 

originais, o número de componentes presentes, ou posto (rank), deve ser 

fornecido. Caso não se tenha conhecimento, o posto pode ser estimado por meio 

de ferramentas de análise exploratória não supervisionada que, no caso de 

dados de primeira ordem (dados em que se tem um vetor de resposta 

instrumental para cada amostra), pode ser PCA ou Decomposição em Valores 

Singulares (SVD – Singular Values Decomposition) (JUAN; JAUMOT; TAULER, 

2014; MARÇO et al., 2014). 

Para que o processo de otimização das matrizes C e ST tenha início, é 

necessário ainda fornecer ao MCR-ALS uma estimativa inicial de uma delas. 

Entretanto, nem sempre esta informação está disponível e, portanto, deve-se 

recorrer a métodos apropriados para essa finalidade. Entre esses métodos, 

destacam-se a Análise de Fatores Evolucionários (EFA – Evolving Factor 

Analysis) e métodos baseados na aproximação da variável pura (do inglês, pure) 

(JUAN; TAULER, 2006; GOICOECHEA; OLIVIERI; TAULER, 2010; JUAN; 

JAUMOT; TAULER, 2014; MARÇO et al., 2014). 
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Uma vez que a estimativa inicial é fornecida, dá-se início à etapa de 

otimização iterativa por ALS, em que, a cada ciclo as matrizes C e ST são 

calculadas, uma matriz D* é reconstruída a partir do produto dessas e 

comparada à matriz D original. O processo de otimização iterativo continua até 

que o critério de convergência seja atingido, ou seja, quando a variação de 

resultados entre iterações consecutivas apresentar valor abaixo de um valor 

limite predeterminado, ou quando um certo número de iterações for excedido 

(GOICOECHEA; OLIVIERI; TAULER, 2010; JAYARAMAN et al., 2012). 

Para avaliar a qualidade dos resultados obtidos por MCR-ALS, são 

utilizados alguns parâmetros que comparam a matriz D* obtida a partir das 

estimativas de C e ST com a matriz original D. São eles: a percentagem de falta 

de ajuste (%LOF – Lack of Fit) e a percentagem de variância explicada (R2) 

(JAYARAMAN et al., 2012; JAUMOT; JUAN; TAULER, 2015), determinados 

pelas Equações 2.26 e 2.27, respectivamente: 

%LOF = 100 x√
∑ eij

2

∑ dij
2                                        (2.26) 

R2 = 100 x (1 −
∑ eij

2

∑ dij
2 )                                     (2.27) 

 

em que o resíduo eij é igual a dij − dij∗ (dij é um elemento da matriz D e é o mesmo 

elemento na matriz reconstruída D*). Logo, espera-se que baixos valores de 

%LOF e valores de R2 próximos a 1 sejam obtidos. 

 

2.5.4.1. Ambiguidade rotacional e restrições 

 

Conforme explicado anteriormente, a técnica MCR-ALS busca soluções 

para a Equação 2.25 de forma iterativa, otimizando as estimativas iniciais de C 

e ST de forma a ajustarem-se ao conjunto de dados experimentais D. Entretanto, 

diferentes soluções (e combinações lineares delas) que se ajustem aos dados 

experimentais podem ser encontradas e, embora sejam equivalentes do ponto 
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de vista matemático, possuem significados físicos completamente diferentes. Ou 

seja, existem perfis espectrais e de concentração com diferentes formatos, 

capazes de reproduzir a matriz de dados experimentais com a mesma qualidade 

de ajuste. Essa propriedade é denominada de ambiguidade rotacional e é um 

grave problema em MCR-ALS (JAUMOT; TAULER, 2010). Para contornar essa 

dificuldade, o processo de otimização deve ser guiado pela imposição de 

restrições adequadas, forçando os perfis em C e/ou ST a obedecer a certas 

propriedades químicas ou matemáticas, a partir de conhecimento a priori do 

sistema em estudo. Desse modo, a partir da aplicação dessas restrições, pode-

se minimizar ou eliminar a ambiguidade rotacional, de maneira que soluções 

únicas sejam encontradas. A seguir, algumas das principais restrições 

disponíveis empregadas na etapa de otimização da análise MCR-ALS estão 

descritas. 

A não negatividade é uma restrição que força com que os perfis sejam 

formados por valores positivos e pode ser implementada por meio de 

determinados algoritmos ou substituindo os valores negativos por zeros. É 

utilizada para perfis de concentração e, no caso de perfis espectrais, não pode 

ser utilizada quando pré-processamentos como SNV e derivação forem 

empregados (JUAN; JAUMOT; TAULER, 2014). 

Em diversos tipos de sinais instrumentais os perfis de concentração têm 

uma forma unimodal, apresentando um único máximo. É o caso de perfis de 

eluição, perfis de concentração em sistemas baseados em reações e em sinais 

eletroquímicos. Por outro lado, os perfis espectrais geralmente não são 

unimodais. Sempre que a forma dos perfis for unimodal, pode ser aplicada a 

restrição de unimodalidade, evitando a formação de máximos secundários 

(JUAN; JAUMOT; TAULER, 2014). 

A restrição para sistema fechado (closure) está relacionada a equações 

de balanço de massa. É aplicada quando a soma das concentrações de todas 

as espécies que participam da reação, ou a soma de algumas delas, é 

considerada constante em cada fase da reação (JUAN; JAUMOT; TAULER, 

2014). 
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A Figura 2.7 apresenta perfis antes e após a aplicação das restrições de 

não negatividade, unimodalidade e sistema fechado (closure). 

 
Figura 2.7. Perfis antes e após a aplicação das restrições de não negatividade, 
unimodalidade e sistema fechado (closure). 

 

Embora as restrições acima descritas sejam muito úteis para a resolução 

da Equação 2.25, elas são utilizadas para obtenção de informações qualitativas, 

uma vez que os perfis de concentração são obtidos em unidades arbitrárias. Para 

que se obtenha informações quantitativas, é necessário aplicar a restrição de 

correlação, que proporciona a obtenção de perfis de concentração em unidades 

reais. A restrição de correlação foi proposta por ANTUNES et al.(2002) para 

análise quantitativa de íons metálicos em misturas binárias e quaternárias, 

utilizando dados voltamétricos. Os resultados obtidos demonstraram boa 

concordância com os obtidos por outras técnicas bem estabelecidas de 

calibração multivariada, como PLS. 

Essa restrição é baseada na construção de um modelo de calibração 

interno que relaciona os valores conhecidos de concentração das amostras de 

calibração aos valores obtidos pelo algoritmo ALS para essas amostras. Dessa 

forma, essa restrição redimensiona os valores encontrados pelo algoritmo para 

a unidade real de concentração das amostras de calibração. 
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Em cada iteração, é realizada uma regressão entre os valores de 

concentração relativa calculados pelo MCR-ALS (𝐂𝐜𝐚𝐥
𝐀𝐋𝐒) e os respectivos valores 

de referência (𝐂𝐜𝐚𝐥
𝐫𝐞𝐟) para os componentes da amostra, gerando um modelo 

descrito pela Equação 2.28 (LYNDGAARD; VAN DEN BERG; JUAN, 2013; 

OLIVEIRA et al., 2014): 

𝐂𝐜𝐚𝐥
𝐀𝐋𝐒 = b𝐂𝐜𝐚𝐥

𝐫𝐞𝐟 + b0                                          (2.28) 

 

Obtidos os parâmetros do modelo (b e b0), pode-se prever os valores das 

concentrações das amostras de teste através da Equação 2.29, em que um 

vetor com essas concentrações é obtido (𝐜̂𝐭𝐞𝐬𝐭) a partir dos valores de 

concentração calculados pelo MCR-ALS para essas amostras (𝐂𝐭𝐞𝐬𝐭
𝐀𝐋𝐒). Dessa 

forma, consegue-se obter os perfis de concentração dos componentes em 

unidades reais (LYNDGAARD; VAN DEN BERG; JUAN, 2013; OLIVEIRA et al., 

2014). 

𝐜̂𝐭𝐞𝐬𝐭 =
𝐂𝐭𝐞𝐬𝐭

𝐀𝐋𝐒−bo

b
                                                (2.29) 

 

A técnica MCR-ALS aliada à restrição de correlação tem possibilitado a 

determinação simultânea de diferentes analitos em amostras de alta 

complexidade na área farmacêutica, na agricultura, entre outras (AZZOUZ; 

TAULER, 2008; RICHARDS et al., 2008; GOICOECHEA; OLIVIERI; TAULER, 

2010; JAUMOT et al., 2013; LYNDGAARD; VAN DEN BERG; JUAN, 2013; 

KOCH et al., 2014; OLIVEIRA et al., 2014; PARASTAR; SHAYE, 2015). A 

quantificação de dados de primeira ordem por MCR-ALS apresenta uma grande 

vantagem em relação aos métodos de calibração multivariada convencionais, 

conhecida como vantagem de segunda ordem: não é necessário conhecer e nem 

incluir no modelo de calibração, interferentes que porventura existam nas 

amostras desconhecidas (BOOKSH; KOWALSKI, 1994; MARÇO et al., 2014). 

Ou seja, é possível quantificar um analito na presença de interferentes, mesmo 
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que esses não estejam presentes na etapa de calibração (PARASTAR; SHAYE, 

2015). 

 

2.5.4.2. Matrizes aumentadas 

 

Uma outra maneira de reduzir a ocorrência de ambiguidades rotacionais 

e auxiliar na busca por uma solução mais robusta, é a aplicação de MCR-ALS 

utilizando matrizes aumentadas. Essa estratégia utiliza várias matrizes 

simultaneamente, que possuam algum tipo de informação em comum (perfis 

espectrais ou perfis de concentração), enriquecendo o leque de informações 

úteis e melhorando o entendimento de processos complexos (JUAN; TAULER, 

2006; JAUMOT; JUAN; TAULER, 2015). 

As configurações para as matrizes aumentadas podem ser de três tipos: 

aumentadas pelas linhas (row-wise), pelas colunas (column-wise) e por ambas 

(row and column-wise), conforme Figura 2.8. 

 

 
Figura 2.8. Modelo bilinear de MCR-ALS aumentado (a) pelas linhas, (b) pelas colunas 
e (c) pelas linhas e pelas colunas ao mesmo tempo. Fonte: JUAN; TAULER, 2006 
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As matrizes são aumentadas pelas linhas (row-wise) quando um 

determinado sistema é monitorado por mais de uma técnica instrumental. Nesse 

caso, os perfis de concentração são iguais e o que muda são os espectros puros 

obtidos para cada técnica. Dessa forma, matrizes de dados individuais 

relacionadas a cada técnica são organizadas e analisadas umas ao lado das 

outras, como demonstrado na Figura 2.8(a). 

Quando os dados de vários experimentos em condições diferentes (pH, 

bateladas, tempo, etc.), são analisados pela mesma técnica instrumental, a 

matriz de espectros obtida é comum para todos os experimentos e os perfis de 

concentração podem ser diferentes. Nessa situação, as matrizes são 

aumentadas na direção das colunas (column-wise) conforme Figura 2.8(b), 

considerando um exemplo com três experimentos analisados pela mesma 

técnica. A análise simultânea de diferentes misturas dos mesmos compostos, 

em diferentes condições físicas ou químicas, permite a extração de informações 

sobre as individualidades dos sistemas, auxiliando na tarefa de resolução da 

Equação 2.25. Essa configuração permite a utilização da restrição 

correspondência das espécies, onde é empregada uma matriz indicando a 

presença ou ausência de componentes em cada uma das submatrizes C. 

Já quando diferentes sistemas químicos são monitorados por diferentes 

técnicas instrumentais e em diferentes condições experimentais, temos a 

configuração ilustrada na Figura 2.8(c), onde as matrizes são aumentadas em 

ambas as direções (row and column-wise). 

 

2.6. Espectroscopia MIR aplicada à análise de óleos comestíveis 
 

A espectroscopia FTIR vem se demonstrando uma técnica poderosa e 

eficaz na indústria alimentícia, devido a características como rapidez, permitindo 

a análise de grande número de amostras em pouco tempo, simplicidade, ser uma 

técnica não destrutiva com pouca ou nenhuma necessidade de preparação de 

amostras e, por isso, menor utilização de solventes perigosos em relação aos 

métodos analíticos tradicionais, tornando-a uma ferramenta “verde” e atrativa 
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(NURRULHIDAYAH et al., 2011; ROHMAN; MAN, 2011a, 2011b; NENADIS et 

al., 2013).  

Fatores que contribuíram para a vasta utilização dessa técnica foram o 

desenvolvimento de acessórios de amostragem (RODRIGUEZ-SAONA; 

ALLENDORF, 2011; ROHMAN; MAN, 2011b) como acessórios ATR, que 

viabilizam a análise de sólidos, líquidos, semi-sólidos e filmes finos sem 

necessidade de preparo das amostras, e sua combinação com as técnicas de 

análise multivariada dos dados, que permitem extrair informações químicas 

relevantes, reduzindo a dimensionalidade dos dados obtidos nas análises. 

Na atualidade, encontra-se na literatura grande quantidade de trabalhos 

que utilizam espectroscopia FTIR em conjunto com técnicas quimiométricas para 

avaliar a qualidade de óleos comestíveis. Grande parte das pesquisas nesta área 

envolve a detecção e quantificação de adulterações de óleos de elevado valor 

nutricional com óleos de menor valor comercial. O azeite de oliva extra virgem é 

um dos produtos que mais sofre adulterações por fabricantes, com o intuito de 

aumentar seus lucros, acarretando na redução das propriedades benéficas à 

saúde, que são atribuídas à sua composição rica em ácido oléico e compostos 

fenólicos (LERMA-GARCÍA et al., 2010). Diversas pesquisas relatam que a 

espectroscopia FT-MIR associada a técnicas quimiométricas é uma poderosa 

ferramenta para detectar essas adulterações. 

Nesse sentido, Rohman e Man (2010) desenvolveram metodologia para 

quantificar a adulteração de azeite de oliva extra virgem com óleo de palma, por 

meio da técnica FT-MIR com medidas de ATR, associado à modelos de 

calibração multivariada PLS e PCR. A análise discriminante foi utilizada para 

classificar amostras puras de azeite de oliva extra virgem e adulteradas com óleo 

de palma e outros óleos vegetais (óleo de girassol, óleo de milho e canola). Para 

isso restringiram a região espectral utilizada nos cálculos à faixa de 1500 cm-1 a 

1000 cm-1 e realizaram dois pré-processamentos para avaliar qual deles 

forneceria melhores resultados de RMSEP e porcentagens de classificações 

corretas. Os melhores resultados foram obtidos com os espectros derivativos de 

1ª ordem, com valores de RMSECV de 0,285 e 0,373 para PLS e PCR, 
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respectivamente, R2 de 0,998 para ambos os modelos e 100% de classificação 

correta (ROHMAN; MAN, 2010). 

A eficiência da espectroscopia FT-MIR associada à análise multivariada 

dos dados também foi demonstrada na determinação do teor de azeite de oliva 

extra virgem em misturas com óleos de soja e de milho (ROHMAN; MAN, 2011b). 

Análises das misturas ternárias em diferentes concentrações foram realizadas 

por ATR. Três regiões que apresentaram pequenas diferenças entre os 

espectros devido à composição dos óleos nas misturas foram utilizadas 

separadamente e combinadas para avaliar qual região seria mais informativa, 

baseado nos valores de R2 obtidos com a construção de modelos PLS e PCR. 

Selecionadas as regiões mais informativas, o melhor pré-processamento foi 

definido de acordo com os maiores valores de R2 e menores valores de RMSEC. 

Com os parâmetros otimizados, os modelos foram então utilizados para prever 

as concentrações de amostras de previsão, obtendo-se valor de RMSEP de 

0,975 para óleo de oliva extra virgem e R2 igual a 0,999, sendo os melhores 

resultados obtidos com PLS. 

Adulterações de azeite de oliva extra virgem com óleo de avelã, girassol, 

milho e soja foram analisadas com FT-MIR no modo absorbância e quantificadas 

por MLR precedida de seleção das variáveis informativas através do algoritmo 

stepwise. A região selecionada para construção dos modelos para as 4 

combinações binárias dos óleos foi a região de transição de ligações duplas, 

indicando que os ácidos graxos insaturados são de grande importância para 

quantificação das misturas. A metodologia desenvolvida foi capaz de quantificar 

os adulterantes com erros médios de previsão inferiores a 2% e com limite de 

detecção inferior a 5% (LERMA-GARCÍA et al., 2010). 

Adulterações de óleo de côco virgem, um alimento funcional emergente 

que apresenta atividades biológicas antivirais e antimicrobianas, além de possuir 

um sabor singular, também têm sido investigadas por meio da espectroscopia 

FT-MIR e quimiometria. Misturas de óleo de côco virgem com óleo de palma 

(ROHMAN; MAN, 2009a) e com óleo de milho e de girassol (ROHMAN; MAN, 

2011c) foram analisadas por espectroscopia FT-MIR com acessório ATR e 

métodos multivariados de classificação (Análise Discriminante - DA) e 
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quantificação (PLS). Na adulteração com óleo de palma, foram selecionadas 

para construção dos modelos, regiões de frequências onde variações nos perfis 

espectrais dos óleos foram observadas e na adulteração com óleo de milho e de 

girassol, regiões do espectro foram selecionadas de acordo com sua capacidade 

de fornecer menos ou nenhum erro de classificação entre amostras puras de 

óleo de côco virgem e amostras adulteradas. No caso da calibração multivariada, 

as regiões foram escolhidas com base nos menores valores de RMSECV e 

maiores valores de R2 encontrados. Em ambos os trabalhos, 100% das amostras 

foram classificadas corretamente. Os teores de adulterantes foram determinados 

com sucesso, obtendo-se valores de R2 e de RMSEP iguais a 0,996 e 0,953 para 

adulteração com óleo de palma e para adulteração com óleo de milho e de 

girassol os valores de RMSEP foram 0,994% e 1,060%, respectivamente, e o R2 

encontrado foi 0,998 para ambos. 

A espectroscopia FT-MIR usando acessório ATR e associada a técnicas 

quimiométricas também foi utilizada para quantificar óleo de côco virgem em 

misturas ternárias com azeite de oliva e óleo de palma (ROHMAN; MAN, 2011b). 

As regiões espectrais utilizadas, bem como o pré-processamento mais 

adequado, foram selecionadas baseadas nos valores de R2 e RMSEC obtidos 

com a construção de modelos PLS e PCR. Determinados esses parâmetros, 

concentrações de amostras de previsão foram calculadas, e os melhores 

resultados foram obtidos com o modelo PLS, onde valores de 0,200 e 0,999 

foram encontrados para RMSEP e R2, respectivamente. 

Óleo de linhaça e de nim (ou amargosa) também foram avaliados por meio 

da espectroscopia FT-MIR e análise multivariada dos dados. Adulterações 

desses dois óleos com um óleo vegetal (de identidade não fornecida) e azeite de 

oliva extra virgem em diferentes concentrações foram adequadamente 

preparadas e analisadas por FT-MIR com acessório ATR. Modelos PLS foram 

construídos selecionando as regiões que apresentavam diferenças em seus 

espectros de acordo com a composição das amostras adulteradas, resultando 

em R2 superior a 0,998 em todos os casos. Amostras de teste foram então 

analisadas e suas concentrações previstas. Os modelos construídos foram 

capazes de determinar corretamente as concentrações dos dois óleos naturais 
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(óleo de nim e de linhaça) com RMSEP de 3,63% e 4,56% para adulterações 

com óleo vegetal e azeite de oliva extra virgem, respectivamente (ELZEY; 

POLLARD; FAKAYODE, 2016). 

O desempenho da espectroscopia FT-MIR aliado às técnicas 

quimiométricas também foi avaliado na autenticação do óleo de Nigella sativa 

que é utilizado como condimento e como remédio natural para asma, 

hipertensão, diabetes, tosse, bronquite, dor de cabeça, febre e etc. Para isso, 

inicialmente foi realizada PCA utilizando a composição de ácidos graxos deste e 

de outros óleos vegetais para identificar qual seria um possível adulterante. De 

acordo com o gráfico dos escores, determinou-se que o óleo de semente de uva 

teria a composição mais parecida com o óleo de Nigella sativa, e então, misturas 

binárias destes óleos foram preparadas e analisadas na região 4000 cm-1 a 650 

cm-1, por ATR. Tomando como referência os valores de R2 e RMSECV, foram 

selecionadas três regiões do espectro para construção do modelo de calibração 

PLS, que determinou com sucesso os teores do adulterante óleo de semente de 

uva, obtendo-se RMSEP de 2,37% (v/v) (NURRULHIDAYAH et al., 2011). 

Utilizando também espectroscopia FT-MIR, com acessório ATR e 

calibração por PLS, foi possível determinar quantitativamente os teores dos 

adulterantes óleo de girassol e de soja em óleo de Argan. Para isso, foram 

preparadas e analisadas misturas binárias do óleo de Argan com os adulterantes 

na proporção de 0% a 30% (m/m). Diferentes pré-processamentos e regiões 

espectrais foram testadas para construção dos modelos PLS1 a fim de 

quantificar os adulterantes. Utilizando como critério baixos valores de RMSECV, 

as melhores regiões espectrais e pré-processamentos foram selecionados e, 

após construção dos modelos, suas capacidades preditivas foram testadas com 

conjuntos de validação externas. Os valores de R2 obtidos foram 0,990 e 0,995 

para adulteração com óleo de girassol e óleo de soja, respectivamente. 

Pequenas diferenças foram encontradas entre os valores reais e os valores 

previstos dos adulterantes, fornecendo RMSEP de 0,81 e 0,68 para adulteração 

com óleo de girassol e óleo de soja, respectivamente, indicando que a 

metodologia desenvolvida é eficiente para monitorar a adulteração de óleo de 

Argan com esses óleos (OUSSAMA; ELABADI; DEVOS, 2012). 
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Adulterações de óleo de gergelim com 2% a 20% (m/m) dos óleos de 

colza, soja, palma e amendoim também foram avaliadas utilizando 

espectroscopia FT-MIR e as técnicas de modelagem de classes SIMCA e 

PLSCM (partial least squares class model). Nenhum preparo prévio das 

amostras foi necessário, e os espectros foram medidos em uma célula de KBr 

desmontável, sem nenhuma adição de solvente. Diferentes pré-processamentos 

foram realizados e os melhores resultados de sensibilidade e especificidade - 

critérios escolhidos para avaliar a eficiência do modelo - foram obtidos com os 

espectros derivativos de 2ª ordem, onde todas as amostras com adulterações 

acima de 3% (m/m) foram corretamente classificadas (DENG et al., 2012). 

Banha de porco também vem sendo investigada como adulterante em 

óleos vegetais, pois a mistura entre eles pode ser utilizada eficientemente na 

produção de margarinas e gorduras vegetais, diminuindo os custos de produção 

destes alimentos. Porém, diferenciar banha de porco de outras gorduras ou óleos 

baseado apenas nos perfis de ácidos graxos não é uma tarefa simples, pois a 

semelhança de composição entre eles gera padrões muito semelhantes de 

ácidos graxos, sendo necessário o desenvolvimento de outras metodologias 

rápidas e sensíveis para detectar e quantificar esse adulterante. Neste sentido, 

foi desenvolvida metodologia baseada em espectroscopia FT-MIR e análise 

quimiométrica para detectar e quantificar banha de porco em óleos vegetais 

(ROHMAN et al., 2011). Misturas dos óleos de canola, milho, girassol, soja e 

azeite de oliva extra virgem com banha de porco foram preparadas e analisadas 

por ATR. Foram construídos modelos de calibração PLS utilizando toda a região 

espectral e apenas a região onde variações espectrais entre as amostras foram 

observadas, sendo o melhor modelo obtido com a região de 1500 cm-1 a 1000 

cm-1. Esta região também foi utilizada posteriormente para classificação das 

amostras em dois grupos, utilizando DA: óleos vegetais puros e óleos vegetais 

adulterados com banha de porco. Pré-processamentos foram avaliados e, tanto 

a quantificação do adulterante como a classificação foram efetivos, conseguindo 

detectar a presença do adulterante em nível de 1% (v/v), com desvios padrão 

relativos de 2,32 a 5,68% e classificando corretamente praticamente 100% das 

amostras analisadas, com exceção de uma amostra de óleo de soja. 
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Espectroscopia FT-MIR por ATR combinada à PCA e análise de clusters 

(CA) também foi utilizada para diferenciar banha de porco de outras gorduras e 

óleos comestíveis (MAN; ROHMAN; MANSOR, 2011). Os autores selecionaram 

16 frequências onde apareciam picos referentes às vibrações dos grupos 

funcionais dos ácidos graxos presentes na composição dos óleos e gorduras/ 

analisados. Aplicando PCA a esses dados, verificaram que as principais 

frequências para diferenciar banha de outras gorduras e óleos comestíveis são 

2.852,8 cm-1, seguida por 2.922,0 cm-1 e 1.464,7 cm-1, permitindo classificar 

banha de porco em sua classe por meio da CA, utilizando distância euclidiana. 

Não apenas os óleos comestíveis de origem vegetal vêm sendo 

pesquisados, mas também óleos de origem animal como os produtos à base de 

óleo de peixe que têm sido comercializados como alimentos funcionais ou como 

medicamentos. Um exemplo de óleo de peixe bastante difundido no mercado é 

o óleo de fígado de bacalhau, cuja produção é de aproximadamente dez mil 

toneladas por ano (ROHMAN; MAN, 2011a) e confere diversos benefícios à 

saúde. Porém, por ser vendido a preços elevados é importante garantir a 

autenticidade e identificar possíveis adulterantes adicionados para aumentar 

lucros dos fornecedores e/ou comerciantes, garantindo a qualidade do produto 

a seus consumidores. Deste modo, a espectroscopia FT-MIR usando ATR, 

combinada com métodos quimiométricos de classificação (DA) e calibração 

multivariada (PLS), foi empregada com sucesso para classificar e quantificar 

amostras de óleo de fígado de bacalhau adulteradas com gorduras de origem 

animal (ROHMAN; MAN, 2009b; ROHMAN; MAN,2011a). 

Vários outros trabalhos que associam FT-MIR e quimiometria para análise 

de óleos comestíveis estão disponíveis na literatura científica, cuja abordagem 

vai além de adulterações por óleos de preços inferiores. A determinação da 

estabilidade térmica e o monitoramento do processo de oxidação são temas de 

grande interesse na área. Nesse sentido, análises de amostras de óleo de jojoba 

submetidas a diferentes temperaturas foram analisadas pela técnica FT-MIR, 

utilizando ATR, para estudar o processo de degradação oxidativo desses óleos, 

com o auxílio das técnicas quimiométricas PCA e MCR-ALS. Utilizando PCA foi 

possível diferenciar amostras de jojoba de acordo com sua origem e também de 
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acordo com as diferentes condições oxidativas aplicadas a essas amostras. Já 

MCR-ALS, através da obtenção de seus espectros puros aplicando apenas a 

restrição de não negatividade, permitiu identificar com sucesso as espécies 

produzidas ou degradadas durante o tratamento térmico e obter seus perfis de 

concentrações relativas (DRÉAU et al., 2009b). 

MCR-ALS associada à técnica FT-MIR também foi utilizada para estudar 

o processo de oxidação térmico ao longo do tempo de sete tipos de óleos 

vegetais, contendo diferentes proporções de triacilgliceróis insaturados. Quatro 

famílias de produtos, correspondentes aos produtos formados e degradados ao 

longo do processo oxidativo, foram descritas pelo MCR-ALS. Os perfis de 

concentração obtidos forneceram informações importantes sobre a habilidade de 

vários óleos em suportar a oxidação térmica e mostraram que todos os óleos 

estudados apresentam o mesmo processo de envelhecimento. Os tempos de 

indução do processo de oxidação para cada óleo, revelados em MCR-ALS a 

partir do aparecimento de produtos de oxidação, apresentaram boa 

concordância com os tempos de indução determinados pelo método dos índices 

oxidativos espectroscópicos, propostos pelos autores. A partir dos resultados 

obtidos os autores concluíram que MCR-ALS associado à técnica FT-MIR, pode 

ser usado para determinar a contribuição dos compostos químicos no fenômeno 

de oxidação e para aprofundar a comparação entre óleos de acordo com sua 

estabilidade (DRÉAU et al., 2009a). 

As técnicas FT-MIR e FT-Raman foram utilizadas para estudar o processo 

de oxidação térmico de seis tipos de óleos vegetais. Para isso, amostras desses 

óleos foram aquecidas a 160ºC, sob agitação constante, durante 9 horas, nas 

quais a cada meia hora uma alíquota era retirada e analisada por ambas as 

técnicas. Uma matriz aumentada foi organizada com os dados dos óleos 

provenientes das duas técnicas e cálculos MCR-ALS foram aplicados a fim de 

investigar a oxidação desses óleos. Embora uma resolução completa dos dados 

sem ambiguidade rotacional não tenha sido alcançada, MCR-ALS foi capaz de 

descrever as alterações ocorridas durante o processo oxidativo dos óleos com 

um modelo de cinco componentes. Bandas devido à formação de compostos de 

carbonila, à formação de duplas ligações trans e sistemas conjugados, típicos 
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da oxidação, foram identificadas e, em conjunto com seus perfis de 

concentração, foi possível verificar diferenças entre o comportamento dos óleos 

durante o processo de oxidação que, na maioria dos casos pôde ser associada 

à diferenças na composição de seus ácidos graxos (MUIK et al., 2007). 

Wójcicki et al. (2015) avaliaram o processo de oxidação do óleo de oliva 

extra-virgem, óleo de girassol e óleo de colza por meio das técnicas FT-MIR (com 

acessório ATR) e NIR (por transmitância). Para isso, amostras desses óleos 

foram analisadas por essas técnicas antes e após serem submetidas a 

aquecimento a 60ºC por 15 dias. As amostras submetidas a aquecimento foram 

analisadas a cada 3 dias e, para cada amostra, o índice de peróxido foi medido 

pelo método oficial em cada condição experimental. Análises PCA permitiram a 

visualização de pequenas mudanças ocorridas durante a oxidação, revelando 

diferenças espectrais entre os óleos de girassol e de colza não oxidados e 

oxidados. A técnica MCR-ALS foi aplicada a todo o conjunto de dados 

simultaneamente (todos os tipos de óleos e as duas regiões do infravermelho), 

conduzindo à resolução das matrizes espectrais nas regiões MIR e NIR em três 

componentes, correspondendo aos produtos formados pela oxidação, às 

estruturas saturadas e insaturadas. Para os óleos de girassol e de colza, bons 

resultados de correlação foram encontrados entre os valores de peróxido e as 

contribuições relativas dos produtos de oxidação, estimadas por MCR-ALS. 

Modelos PLS foram construídos com sucesso para determinação do índice de 

peróxido, resultando em valores satisfatórios para os modelos construídos para 

NIR e MIR separadamente e para as duas regiões em conjunto. 

Diferentes técnicas quimiométricas aplicadas a dados provenientes da 

região MIR têm sido demonstradas no estudo qualitativo e quantitativo do 

processo de oxidação de óleos e outros parâmetros de qualidade como 

triacilgliceróis, ácidos graxos, compostos polares totais, valor de carbonila, 

dienos e trienos conjugados, ácidos graxos trans, índice de gordura sólida e 

índice de peróxido e acidez (VAN DE VOORT et al., 1996; VAN DE VOORT et 

al.,1994; VAN DE VOORT; ISMAIT; SEDMAN, 1995; VLACHOS et al., 2006; 

MAGGIO et al., 2009; MOROS et al., 2009; DUPUY et al., 2010; NENADIS et al., 

2013; COSTA FILHO, 2014; CHEN et al., 2015; TALPUR et al., 2015; JIANG et 



66 
 

 
 

al., 2016). Além disso, a classificação de azeite de oliva segundo sua origem 

geográfica (TAPP; DEFERNEZ; KEMSLEY, 2003; BENDINI et al., 2007; DUPUY 

et al., 2010; SINELLI et al., 2010) e de outros óleos conforme sua origem 

botânica (YANG; IRUDAYARAJ; PARADKAR, 2005) também é explorada pela 

combinação de métodos quimiométricos e espectroscopia MIR. Esses estudos 

vêm demonstrando a versatilidade e eficácia da técnica espectroscópica FT-MIR 

associada à análise multivariada dos dados para averiguação da qualidade de 

óleos comestíveis. Sua potencialidade pode ser de grande utilidade em 

indústrias e agências de inspeção, substituindo métodos clássicos, demorados 

e dispendiosos por metodologias simples, rápidas, geralmente não destrutivas, 

que utilizam poucos solventes e que podem determinar simultaneamente 

diversos parâmetros. 

Apesar da vasta literatura a respeito da aplicação da FT-MIR com 

quimiometria a óleos comestíveis, apenas parcialmente descrita neste capítulo, 

não foram encontrados artigos que tratavam da aplicação da técnica em óleo de 

alho ou de produtos relacionados. 
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Capítulo 3. EXPERIMENTAL 

3.1. Amostras e reagentes 
 

Cápsulas gelatinosas de óleo de alho de 11 marcas e 26 lotes distintos 

foram adquiridas em farmácias nas cidades de João Pessoa – PB – e Recife - 

PE. Óleos de soja de 4 diferentes marcas comerciais e o padrão de óleo de alho, 

necessários para o desenvolvimento dos modelos de classificação e calibração 

multivariada, foram adquiridos em supermercados de Recife - PE - e na Sigma 

Aldrich, respectivamente. Os reagentes utilizados para limpeza, n-hexano 

(99,0%) e acetona (99,8%) foram adquiridos na MERCK. 

 

3.1.1. Preparação das misturas binárias de treinamento ou calibração 

 

As misturas binárias para construção dos modelos de classificação e 

calibração foram preparadas a partir do padrão de óleo de alho da Sigma Aldrich 

e das 4 diferentes marcas de óleo de soja adquiridas. A faixa de concentração 

utilizada foi escolhida em função da concentração usual (1% de óleo de alho em 

óleo vegetal) das cápsulas informada na literatura (AMAGASE et al., 2001; 

MAJEWSKI, 2014), e dos valores de concentração de óleo de alho observados 

em alguns rótulos das cápsulas comerciais adquiridas. 

As misturas foram preparadas por pesagens de alíquotas do padrão de 

óleo de alho e de óleo de soja, de maneira a se obter as seguintes frações 

mássicas de óleo de alho: 0,00%, 0,25%; 0,50%; 0,75%; 1,00%; 1,25%; 1,50% 

e 1,75% (m/m). A fração mássica 0,00% corresponde às amostras de óleo de 

soja de diferentes marcas. Para as frações mássicas de 0,25% a 1,75% foram 

preparadas 4 amostras com cada uma das 4 marcas de óleo de soja, com 

exceção da fração 1,00%, em que mais misturas foram preparadas. No total, 123 

misturas de treinamento ou calibração foram preparadas e a quantidade de 

misturas referentes à cada concentração encontra-se na Tabela 3.1. 
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Tabela 3.1. Quantidades de misturas para cada fração mássica (m/m) com cada marca 
de óleo de soja. 

Concentração 
de Óleo de 

alho (% m/m) 

Óleo de 
soja 

marca 1 

Óleo de 
soja 

marca 2 

Óleo de 
soja 

marca 3 

Óleo de 
soja 

marca 4 

Total de 
misturas  

0,00% 2 1 2 2 7 

0,25% 4 4 4 4 16 

0,50% 4 4 4 4 16 

0,75% 4 4 4 4 16 

1,00% 4 4 6 6 20 

1,25% 4 4 4 4 16 

1,50% 4 4 4 4 16 

1,75% 4 4 4 4 16 

 

Todas as 123 misturas foram preparadas com auxílio de pipeta 

automática de 10 µL e as massas dos componentes de cada mistura foram 

pesadas em um vidro de relógio, em balança analítica calibrada RBC. Cada 

mistura foi agitada durante 3 minutos para garantir sua homogeneidade. 

 

3.1.2. Preparação dos ensaios de recuperação 

 

Os ensaios de recuperação necessários para determinação da exatidão 

da metodologia proposta de determinação quantitativa de óleo de alho nas 

cápsulas, foram preparados nos níveis de fortificação 0,50%, 1,10% e 1,70% 

(m/m). As fortificações foram realizadas a 3 marcas de cápsulas, por pesagens 

em balança analítica, de massas do padrão de óleo de alho suficientes para se 

obter aproximadamente cada um dos 3 níveis de concentração. Para cada 

marca, 3 fortificações foram realizadas para cada um dos 3 níveis, resultando 

em um total de 27 ensaios. A quantidade de ensaios para cada uma das 3 
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marcas encontra-se indicada na Tabela 3.2 e na Figura 3.1 temos uma 

ilustração da preparação dos ensaios em cada nível de fortificação, para maior 

entendimento do procedimento. 

 
Tabela 3.2. Quantidade de ensaios de recuperação para cada marca de cápsula e cada 
nível de fortificação. 

 Nível 

0,50% 

Nível 

1,10% 

Nível 

1,70% 

Total de 

ensaios por 

marca 

Cápsula (marca 1)  3 3 3 9 

Cápsula (marca 2)  3 3 3 9 

Cápsula (marca 3)  3 3 3 9 

Total de ensaios por 

nível de fortificação 

9 9 9 - 

 

 

 
Figura 3.1. Ilustração da preparação dos ensaios de recuperação. 

 

Todas os 27 ensaios foram preparados com auxílio de pipeta automática 

de 10 µL. As massas dos componentes foram pesadas em vidros de relógio, em 

balança analítica calibrada RBC, permanecendo sob agitação constante durante 

3 minutos, para garantir sua homogeneidade. 
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3.1.3. Cápsulas de óleo de alho 

 

As quantidades de marcas, lotes e amostras por concentração (m/m de 

óleo de alho), das 11 marcas de cápsulas adquiridas, utilizadas nas etapas de 

previsão da classificação e da calibração, encontram-se descriminadas na 

Tabela 3.3. 

 

Tabela 3.3. Quantidades de cápsulas, marcas e lotes de acordo com suas 
concentrações (m/m). 

Concentrações Quantidade de 
marcas 

Quantidade de 
lotes 

Quantidade de 
amostras 

0,20% (m/m) 6 12 70 

0,30% (m/m) 1 1 4 

1,04% (m/m) 2 10 45 

1,50% (m/m) 2 3 17 

Total 11 26 136 

 

As concentrações das cápsulas indicadas na Tabela 3.3 foram fornecidas 

nos rótulos das cápsulas e, em alguns casos, quando esta informação não 

estava disponível, foram fornecidas diretamente pelos fabricantes. Todas as 

marcas adquiridas possuem óleo de alho extraído por destilação a vapor. 

 

3.2. Aquisição dos espectros FT-IR 
 

Os espectros das 123 misturas e 136 cápsulas foram obtidos na região do 

infravermelho médio, de 4000 cm-1 a 650 cm-1, como uma média de 16 

varreduras e com resolução de 4 cm-1, utilizando um espectrômetro FT-IR 
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Spectrum 400 da Perkin Elmer (Figura 3.2), com o acessório de reflexão total 

atenuada UATR (Universal Acessory Total Reflectance) e sob temperatura 

controlada a 23 ± 2 ° C, resultando em uma matriz de dimensão (259 x 3351). 

 
Figura 3.2. Espectrômetro FT-IR Spectrum 400 da Perkin Elmer com o acessório UATR. 
Fonte: Própria autora. 

 

Antes do registro de cada espectro, o acessório UATR era limpo com 

algodão embebido primeiramente em n-hexano e depois em acetona, e. 

aguardava-se 3 minutos para garantir que estivesse seco. Obtinha-se, então, o 

background do ar antes de cada nova leitura das misturas e/ou cápsulas, 

comparando-o com o background obtido anteriormente, para verificar a eficácia 

da etapa de limpeza. 

A leitura de cada mistura descrita na Tabela 3.1 foi realizada em triplicata, 

imediatamente após seu preparo, depositando-se um pequeno volume no 

acessório UATR (Figura 3.2) com o auxílio de pipetas de Pasteur. As médias 

dessas replicatas foram utilizadas para a construção dos modelos de 

classificação e calibração. 

Os espectros das 136 cápsulas comerciais de óleo de alho (Tabela 3.3) 

foram registrados retirando-se um pequeno volume do interior de cada cápsula 

com a ajuda de seringas descartáveis e depositando-o sob o acessório UATR. 

Todas as análises foram realizadas em triplicata e seus espectros médios 
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compuseram o conjunto de teste utilizado na classificação e na calibração 

multivariada.  

Para os ensaios de recuperação, os espectros foram registrados para 

cada amostra antes e imediatamente após a fortificação em cada nível descrito 

na Tabela 3.2. Assim como no registro dos espectros das cápsulas e misturas, 

utilizadas para construção dos modelos de classificação e calibração, a leitura 

dos ensaios de recuperação também foi realizada em triplicata, seguindo os 

mesmos parâmetros de leitura e procedimentos de limpeza descritos 

anteriormente. 

 

3.3. Procedimento quimiométrico 
 

3.3.1. Classificação 

 

As 123 misturas descriminadas na Tabela 3.1, foram divididas em três 

classes de acordo com o teor de óleo de alho, de modo que cada classe 

englobasse uma das concentrações encontradas nas cápsulas comerciais 

adquiridas. Logo, a classe 1 corresponde às misturas com concentrações de 

0,00% a 0,50% (dosagem baixa); classe 2 àquelas com concentrações de 0,75% 

a 1,25% (dosagem média, usual); e classe 3 às misturas de 1,50% a 1,75% 

(dosagem alta) de óleo de alho. As quantidades de misturas por classe 

encontram-se descritas na Tabela 3.4.  

As cápsulas gelatinosas de óleo de alho da Tabela 3.3 também foram 

divididas em classes, de acordo com as concentrações indicadas em seus 

rótulos, e foram utilizadas no conjunto de teste. As quantidades de lotes e 

amostras de cápsulas para cada uma das três classes são indicadas na Tabela 

3.5.  

 

 

 



74 
 

 
 

Tabela 3.4. Quantidades de misturas de treinamento por classe. 

 Concentrações 
(m/m) 

Total de 
misturas por 
concentração 

Total de misturas 
por classe 

Classe 1 

0,00% 7 

39 0,25% 16 

0,50% 16 

Classe 2 

0,75% 16 

52 1,00% 20 

1,25% 16 

Classe 3 

1,50% 16 

32 

1,75% 16 

 

 

Tabela 3.5. Número de marcas, lotes e quantidades de amostras comerciais para cada 
classe. 

Classes Marcas Lotes Amostras 

Classe 1 (0,00% a 0,50%) 7 13 74 

Classe 2 (0,75% a 1,25%) 2 10 45 

Classe 3 (1,50% a 1,75%) 2 3 17 

 

O maior número de amostras referentes à classe 1 deve-se à maior 

variedade de marcas de cápsulas comerciais encontradas nas farmácias, cuja 

concentração situa-se nessa faixa. 

As misturas da Tabela 3.4 compuseram o conjunto de treinamento e 

foram utilizadas na seleção dos números de onda mais informativos, na 

construção dos modelos de classificação PLS-DA e SPA-LDA, e na validação 

interna empregando validação cruzada. 



75 
 

 
 

A escolha do número ótimo de variáveis latentes para os modelos PLS-

DA foi feita empregando validação cruzada, com a escolha dos grupos pela 

técnica venetian blinds (BALLABIO; CONSONNI, 2013). Foram escolhidos 5 

grupos de validação, permitindo que mais misturas fossem utilizadas para testar 

o modelo e evitando, assim, que a habilidade preditiva do modelo fosse 

superestimada. A classificação das amostras foi realizada utilizando thresholds 

para os valores de y, determinados como sendo o valor em que o número de 

falsos positivos e falsos negativos é minimizado. Esses valores foram 

encontrados por meio de gráficos de sensibilidade e especificidade em função 

da variação do threshold, baseados nas curvas ROC que são calculadas para 

cada classe separadamente. As cápsulas gelatinosas de óleo de alho foram, 

então, classificadas como pertencentes a uma determinada classe se o valor 

calculado de y fosse superior ao threshold selecionado para cada classe. 

Para a construção dos modelos SPA-LDA, as variáveis foram escolhidas 

de acordo com a função de custo dada na Equação (2.6), de modo a minimizar 

o risco médio de uma classificação incorreta por LDA. 

A capacidade preditiva dos modelos foi avaliada de acordo os parâmetros 

de sensibilidade, especificidade e exatidão, descritos na seção 2.5.2.2.1. 

 

3.3.2. Calibração Multivariada 

 

Os espectros das 123 misturas preparadas a partir do padrão de óleo de 

alho e óleos de soja comerciais (Tabela 3.1) foram utilizados para construção 

dos modelos de calibração multivariada PLS, SPA-MLR e MCR-ALS com 

restrição de correlação. As mesmas misturas foram utilizadas para validação dos 

modelos PLS e SPA-MLR, por validação cruzada. Para avaliar a capacidade 

preditiva dos modelos, foram utilizados os espectros das 136 cápsulas 

gelatinosas de óleo de alho (Tabela 3.3). 

A qualidade dos modelos PLS e SPA-MLR para quantificação de óleo de 

alho, foi avaliada a partir do coeficiente de correlação, coeficiente de 

determinação, RMSECV e RMSEP, tomando como referência os valores de 
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concentração das misturas preparadas e as concentrações indicadas nos rótulos 

das cápsulas. Para MCR-ALS, além desses parâmetros, foram utilizados ainda 

a porcentagem de falta de ajuste do modelo, a porcentagem de variância 

explicada, os limites de detecção e de quantificação, o teste t para avaliar a 

existência de erros sistemáticos, o RPD e a correlação entre os espectros puros 

de óleo de alho e óleo de soja obtidos pelo algoritmo, com seus respectivos 

espectros puros originais, obtidos a partir da leitura do padrão de óleo de alho e 

das amostras de óleo de soja comerciais. 

A exatidão do método MCR-ALS desenvolvido foi avaliada a partir das 

porcentagens de recuperação obtidas para os ensaios realizados em 3 níveis de 

fortificação, com 3 réplicas por amostra em cada nível (Tabela 3.2). A 

porcentagem de recuperação para as amostras utilizadas nos ensaios foi 

calculada pela Equação 2.23 (seção 2.5.3.4.1), a partir da concentração obtida 

pelo MCR-ALS, para o sinal resultante da subtração do espectro após a 

fortificação pelo espectro da mesma amostra, antes de sua fortificação, conforme 

ilustrado na Figura 3.3. 

 
Figura 3.3. Ilustração da obtenção dos dados para a determinação da exatidão do 
método por MCR-ALS, desenvolvido para quantificação do teor de óleo de alho em 
cápsulas gelatinosas. 
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A partir das médias das recuperações para cada nível de fortificação, foi 

realizado o teste t de Student e comparados os valores de t calculados (Equação 

2.24) com o valor crítico tabelado para 95% de confiança (ou 0,025 de 

significância) e (n-1) graus de liberdade. Todos os parâmetros avaliados foram 

calculados conforme descrito no Capítulo 2. 

 

3.3.3. Tratamento dos dados 

 

O pré-processamento dos dados por SNV, MSC, derivação Savitzky-

Golay e a análise exploratória dos dados por PCA, foram realizados utilizando o 

programa Unscrambler® v9.7 (CAMO S.A.). Os cálculos SPA-LDA foram 

realizados em Matlab® 2010ª e PLS-DA usando Classification Toolbox v 3.1, 

desenvolvido pelo grupo de pesquisa Milano Chemometrics and QSAR 

Research Group e disponível publicamente em 

http://michem.disat.unimib.it/chm/. 

Os cálculos de calibração multivariada usando PLS foram realizados 

empregando Unscrambler® v9.7 (CAMO AS, Oslo, Noruega) e os cálculos SPA-

MLR e MCR-ALS foram realizados em Matlab® 2010ª, usando as interfaces 

gráficas SPA-GUI e MCR-ALS 2.0 GUI, disponíveis publicamente em 

http://www.ele.ita.br/~kawakami/spa/ e https://mcrals.wordpress.com/, 

respectivamente. 

http://michem.disat.unimib.it/chm/
http://www.ele.ita.br/~kawakami/spa/
https://mcrals.wordpress.com/
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Capítulo 4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

4.1. Análise espectral 
 

A Figura 4.1 apresenta os espectros obtidos com o acessório UATR para 

o padrão de óleo de alho e para a média das 4 marcas de óleo de soja, na região 

de 4000 cm-1 a 650 cm-1. 

 
Figura 4.1. Espectros obtidos do padrão de óleo de alho e da média das 4 marcas de 
óleo de soja na região de 4000 cm-1 a 650 cm-1. 

 

As regiões de 4000 cm-1 a 3101 cm-1 e 2749 cm-1 a 1851 cm-1 não 

apresentam informação relevante. No espectro do óleo de soja, na região entre 

3000 cm-1 a 2800 cm-1, a absorção se dá devido a estiramento assimétrico e 

simétrico da ligação -CH2. A intensa banda em torno de 1740 cm-1 é devido à 

vibração de estiramento da ligação C=O dos grupos carboxílicos.  Entre 1400 

cm-1 e 1300 cm-1, absorções são originadas pela deformação assimétrica de                 

-CH2 e deformação simétrica de grupos CH3. Em aproximadamente 1157 cm-1, 

uma banda intensa é atribuída ao estiramento da ligação -C-O e em 

aproximadamente 720 cm-1, verifica-se uma banda devido às vibrações rocking 

e wagging de -CH2-. 

No espectro do óleo de alho, na região de 3100 cm-1 a 2800 cm-1 temos 

bandas fracas atribuídas ao estiramento assimétrico e simétrico de =CH2 e 

estiramento de –CH2. Em aproximadamente em 1634 cm-1, verifica-se uma 
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banda atribuída ao estiramento da ligação C=C e entre 1400 cm-1 a 1200 cm-1 

bandas originadas pelos estiramentos de –CH2 e CH2=CH-. No espectro do 

padrão de óleo de alho, percebem-se picos de alta intensidade que não estão 

presentes no espectro do óleo de soja, situados na região entre 1000 cm-1 e 900 

cm-1. Esses picos referem-se à deformação de =CH2 dos grupos vinil 

(NISHIMURA; WIJAYA; MIZUTANI, 1988; DEVLIN; KALASINSKY; LEVIN, 1989) 

e ao estiramento C-S-C (WANG et al., 2011; KHOSHTINAT et al., 2017), 

presentes nos sulfetos e vinil ditiinas, os componentes majoritários do óleo de 

alho, formados pela decomposição da alicina. Em torno de 720 cm-1, o padrão 

de óleo de alho apresenta uma banda correspondendo ao estiramento da ligação 

C-S, de intensidade proporcional à banda existente nessa mesma região no 

espectro do óleo de soja. 

Os espectros obtidos para as 123 misturas nas diferentes concentrações 

e para as 136 cápsulas, na região de 4000 cm-1 a 650 cm-1, encontram-se na 

Figura 4.2. 

 

 
Figura 4.2.Espectros obtidos das 123 misturas em diferentes concentrações e das 136 
cápsulas na região de 4000 cm-1 a 650 cm-1. 

 

Conforme se pode verificar, os espectros das misturas e cápsulas (Figura 

4.2) assemelham-se muito ao espectro do óleo de soja (Figura 4.1), visto esses 

produtos e misturas serem constituídos por mais de 98% de óleo de soja. Logo, 

as bandas aparentes nesses espectros possuem as mesmas atribuições do 

espectro do óleo de soja e, na região de 1000 cm-1 a 900 cm-1 temos as bandas 
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de deformação de =CH2 dos grupos vinil e de estiramento de C-S-C, presentes 

no espectro do óleo de alho. Assim como nos espectros do padrão de óleo de 

alho e do óleo de soja, as regiões compreendidas entre 4000 cm-1 e 3101 cm-1 e 

entre 2749 cm-1 a 1851 cm-1, não apresentam bandas e, portanto, não 

contribuem com informações relevantes à análise dos dados. Logo, essas 

regiões não devem ser consideradas nos cálculos. A Figura 4.3 apresenta os 

espectros das 123 misturas de treinamento e 136 amostras de cápsulas 

gelatinosas de óleo de alho sem essas regiões. 

 
Figura 4.3.Espectros das 123 misturas de treinamento e 136 amostras de cápsulas 
gelatinosas de óleo de alho nas regiões compreendidas entre 3100 cm-1 e 2750 cm-1 e 
entre 1850 cm-1 a 650 cm-1. 

 

Analisando a região espectral de trabalho selecionada, percebe-se 

inclinação de linha de base e leve espalhamento dos dados, provavelmente 

devido à presença de micro bolhas originadas durante agitação das misturas. Os 

espectros foram então submetidos aos pré-processamentos SNV e MSC para 

corrigir o efeito de espalhamento da radiação. Para corrigir a inclinação da linha 

de base, foi realizada 1ª derivada Savitzky Golay, com polinômio de 2ª ordem e 

janela de 11 pontos, após testar algumas possibilidades de tamanho de janela. 

Os espectros pré-processados por SNV, MSC e derivação Savitzky Golay 

encontram-se na Figura 4.4. 
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Figura 4.4. Espectros das misturas de treinamento e cápsulas gelatinosas de óleo de 
alho pré-processadas por (a) SNV, (b) MSC e (c) 1ª derivada Savitzky Golay, com 
polinômio de 2ªordem e janela de 11 pontos. 
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Os espectros pré-processados por SNV e MSC aparentemente não 

apresentaram alterações significativas em relação aos espectros brutos. Já a 1ª 

derivada Savitzky Golay com polinômio de 2ª ordem e janela de 11 pontos 

eliminou a inclinação de linha de base. A escolha do pré-processamento mais 

adequado ao conjunto de dados será realizada avaliando o desempenho da 

predição das amostras de cápsulas a partir dos modelos de classificação 

construídos com cada um deles. 

 

4.2. Análise de componentes principais (PCA) 
 

A fim de observar a tendência natural de separação dos agrupamentos de 

acordo com suas frações mássicas, foi realizada a análise de componentes 

principais (PCA), que permite, através da redução da dimensionalidade dos 

dados, uma análise exploratória sem perda de informação. A PCA foi aplicada 

aos dados pré-processados por SNV, MSC e 1ª derivada com polinômio de 2ª 

ordem e janela de 11 pontos e seus gráficos de escores e pesos são 

apresentados a seguir (Figuras 4.5 a 4.7). 

 

Figura 4.5. Gráfico dos escores de PC1 x PC2 para as 123 misturas de treinamento e 
136 amostras de cápsulas de óleo de alho pré-processadas por SNV, utilizando toda a 
faixa espectral. (   ) Misturas de treinamento da classe 1; (   ) Misturas de treinamento 
da classe 2; (   ) Misturas de treinamento da classe 3; (   ) Amostras da classe 1; (   ) 
Amostras da classe 2; (   ) Amostras da classe 3. 
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Figura 4.6. Gráfico dos escores de PC1 x PC2 para as 123 misturas de treinamento e 
136 amostras de cápsulas de óleo de alho pré-processadas por MSC utilizando toda a 
faixa espectral. (   ) Misturas de treinamento da classe 1; (   ) Misturas de treinamento 
da classe 2; (   ) Misturas de treinamento da classe 3; (   ) Amostras da classe 1; (   ) 
Amostras da classe 2; (   ) Amostras da classe 3. 

 

 

Figura 4.7. Gráfico dos escores de PC1 x PC2 para as 123 misturas de treinamento e 
136 amostras de cápsulas de óleo de alho pré-processadas por 1ª derivada Savitzky 
Golay com polinômio de 2ª ordem e janela de 11 pontos, utilizando toda a faixa 
espectral. Misturas de treinamento da classe 1 - círculos; Misturas de treinamento da 
classe 2 - quadrados; Misturas de treinamento da classe 3 - triângulos; (   ) Amostras da 
classe 1; (   ) Amostras da classe 2; (   ) Amostras da classe 3. Óleo de soja da marca 1 
– verde, Óleo de soja da marca 2 – cinza, Óleo de soja da marca 3 – magenta, Óleo de 
soja da marca 4 – ciano. 
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As PCAs realizadas nos dados pré-processados por SNV e MSC 

apresentaram basicamente os mesmos resultados. Foram necessárias 8 

componentes principais para explicar aproximadamente 95% da variância dos 

dados, com PC1 e PC2 explicando 60% e 14% da variância, respectivamente. 

Conforme gráficos dos escores (Figura 4.5 e Figura 4.6) percebem-se 

agrupamentos das misturas de treinamento em relação às suas frações 

mássicas ao longo de PC2, porém com certo grau de sobreposição. O mesmo 

comportamento foi observado no gráfico dos escores para os dados pré-

processados com 1ª derivada (Figura 4.7), porém, aparentemente há uma 

separação levemente melhor entre as misturas de treinamento em relação às 

suas classes, com PC1 e PC2 explicando 56% e 17% da variância dos dados, 

respectivamente, sendo necessárias 7 componentes principais para explicar 

aproximadamente 91% da variância total dos dados. Analisando os gráficos dos 

pesos de PC2 (Figura 4.8 (b), (d) e (f)), para os três pré-processamentos 

investigados, percebe-se que a região da carbonila (em torno de 1740 cm-1), 

relacionada ao óleo de soja, e a região entre 1000 cm-1 e 900 cm-1, relacionada 

à vibrações de deformação de =CH2 e estiramento de C-S-C, dos componentes 

do óleo de alho, contribuem para a distribuição das misturas e amostras ao longo 

de PC2. 

Em relação às amostras de cápsulas de óleo de alho, apenas aquelas 

pertencentes à classe 3 agruparam-se próximas à sua classe, independente do 

pré-processamento utilizado. As demais cápsulas encontram-se separadas das 

misturas de treinamento, ao longo de PC1. Analisando os gráficos dos pesos de 

PC1 (Figura 4.8 (a), (c) e (e)), percebe-se que, para os três pré-processamentos, 

as variáveis que mais contribuem para a distribuição das misturas e amostras 

em PC1 estão relacionadas ao espectro do óleo de soja. De fato, a região em 

torno de 1740 cm-1, relacionada às vibrações de estiramento da ligação C=O dos 

grupos carboxílicos do óleo de soja, é uma das mais importantes para os 3 pré-

processamentos (Figura 4.8 (a), (c) e (e)). Para SNV e MSC (Figura 4.8 (a) e 

(c)), a região ao redor de 2921 cm-1 e 2852 cm-1, relacionadas à composição do 

óleo de soja (conforme descrito na seção 4.1), também contribuem para a 

distribuição ao longo de PC1. Logo, constata-se que PC1 explica a variância dos 

dados quanto à composição do óleo de soja, o que pode ser percebido na Figura 
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4.7, onde há uma ligeira separação das misturas de treinamento ao longo de 

PC1, de acordo com as marcas de óleo de soja utilizadas em seus preparos. 

 

 
Figura 4.8. Gráfico dos pesos para PC1 e PC2 para as 123 misturas de treinamento e 
136 amostras de cápsulas de óleo de alho pré-processadas por SNV (a) e (b), por MSC 
(c) e (d), e por 1ª derivada Savitzky Golay com polinômio de 2ª ordem e janela de 11 
pontos (e) e (f), utilizando toda a faixa espectral. 

 

(a) (b) 

(c) (d) 

(e) (f) 
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Levando em consideração as informações extraídas dos gráficos dos 

pesos e dos escores, uma PCA dos dados levando em consideração apenas a 

região de 1000 cm-1 a 900 cm-1 foi realizada. Como a PCA para os dados pré-

processados por SNV e MSC na região de 1000 cm-1 a 900 cm-1 apresentaram 

comportamentos muito semelhantes, apenas os resultados referentes à MSC e 

1ª derivada serão apresentados (Figuras 4.9 (a) e (b)). 

 
Figura 4.9. Gráfico dos escores de PC1 x PC2 para as 123 misturas de treinamento e 
136 amostras de cápsulas de óleo de alho pré-processadas por (a) MSC e (b) 1ª 
derivada Savitzky Golay com polinômio de 2ª ordem e janela de 11 pontos, na região de 
1000 cm-1 a 900 cm-1. (   ) Misturas de treinamento da classe 1; (   ) Misturas de 
treinamento da classe 2; (   ) Misturas de treinamento da classe 3; (   ) Amostras da 
classe 1; (   ) Amostras da classe 2; (   ) Amostras da classe 3. Amostras circuladas em 
verde apresentam comportamento diferente das demais. 

 

As PCAs realizadas na região de 1000 cm-1 a 900 cm-1, para os dados 

pré-processados por MSC e 1ª derivada, apresentaram agrupamentos melhor 

definidos em função do teor de óleo de alho e ao longo da PC1 (Figura 4.9 (a) e 

(a) 

(b) 
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(b)), diferentemente das PCAs realizadas em toda a região espectral, que 

mostraram uma tendência das classes agruparem-se ao longo da PC2 (Figuras 

4.5 a 4.7). Para os dados pré-processados por MSC, a PC2 separa as misturas 

de treinamento em função da marca de soja utilizada em seu preparo, 

comportamento percebido na Figura 4.9 (a). Como se pode verificar nos gráficos 

dos pesos (Figura 4.10), a região de 1000 cm-1 a 980 cm-1 possui maior 

intensidade em PC2 e, portanto, é a região responsável pela separação das 

misturas em relação à marca de óleo de soja utilizada. Como PC2 também 

separa algumas marcas de cápsulas das misturas, provavelmente a composição 

dos óleos de soja utilizados nas cápsulas e nas misturas difere entre si, 

originando essa distribuição ao longo de PC2. Para os dados pré-processados 

por 1ª derivada, apesar de não ser perceptível a diferença entre as marcas de 

óleo de soja utilizadas nas misturas, também ocorre a separação de algumas 

marcas de cápsulas ao longo de PC2. Em relação às cápsulas, para os três pré-

processamentos testados, algumas amostras não se agruparam junto às 

misturas supostamente pertencentes às suas classes, fornecendo indícios de 

que possuem teor de óleo de alho distinto do indicado em seus rótulos. 

 

 
Figura 4.10. Gráfico dos pesos para PC1 e PC2 para as 123 misturas de treinamento e 
136 amostras de cápsulas de óleo de alho pré-processadas por 1ª derivada Savitzky 
Golay com polinômio de 2ª ordem e janela de 11 pontos (a) e (b) e por MSC (c) e (d), 
na região espectral de 1000 cm-1 a 900 cm-1. 
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Ainda em relação às cápsulas, na Figura 4.9 (a) e (b), um grupo de 

amostras (circuladas em verde) pertencentes a uma determinada marca situa-

se distante das demais. Seu comportamento distinto das demais marcas também 

é percebido no gráfico de influência e no próprio perfil espectral, cuja banda na 

região de 1000 cm-1 a 945 cm-1 apresenta intensidade pronunciada em relação 

às demais (Figura 4.11). 

 
Figura 4.11. Gráfico de Influência (a) e médias dos espectros dos lotes de cápsulas (b) 
para os dados pré-processados por MSC, na região de 1000 cm-1 a 900 cm-1. (   ) 
Misturas de treinamento da classe 1; (   ) Misturas de treinamento da classe 2; (   ) 
Misturas de treinamento da classe 3; (   ) Amostras da classe 1; (   ) Amostras da classe 
2; (   ) Amostras da classe 3. Amostras circuladas em verde em (a) correspondem ao 
grupo de cápsulas separadas das demais cápsulas na Figura 4.9. Em (b) a curva em 
vermelho refere-se à média dos espectros das cápsulas circuladas em verde em (a). 

 

Ao se investigar possíveis causas para esse comportamento, verificou-se 

que a análise dessas amostras foi realizada no mês em que sua validade 

expirava e, provavelmente, essas diferenças em seus espectros são devido às 

alterações ocasionadas pela oxidação dessas amostras. De fato, comparando o 

espectro médio dessas amostras em toda a região espectral com os espectros 

médios de amostras do mesmo lote, 1 ano após seu vencimento, e com o 

espectro médio de amostras da mesma marca e de lote distinto, verifica-se 

algumas alterações em regiões atribuídas ao processo de oxidação do óleo de 

soja (MUIK et al., 2007; WÓJCICKI et al., 2015), conforme se pode observar na 

Figura 4.12.  
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Figura 4.12. Espectros médios das amostras cujas análises foram realizadas no mês 
de seu vencimento (em azul), das amostras do mesmo lote 1 ano após sua data 
vencimento (em vermelho) e das amostras de mesma marca e lote diferente, dentro do 
prazo de validade (em verde). Círculos e setas em vermelho estão indicando regiões 
afetadas pela oxidação das amostras. 

 

Na Figura 4.12, observa-se diminuição na intensidade da banda em 1743 

cm-1, atribuída à redução de grupos carbonila de ésteres, com consequente 

aumento da intensidade da banda em aproximadamente 3500 cm-1 e 

alargamento da banda em 1728 cm-1, atribuídos à vibração de estiramento de 

grupos OH em álcoois e à presença de cetonas e aldeídos, respectivamente, 

formados durante o processo de oxidação. Em 710 cm-1 e 3008 cm-1, há uma 

diminuição na intensidade das bandas devido à perda de duplas ligações cis. 

Como consequência, em 968 cm-1 e 986 cm-1, ocorre aumento pronunciado das 

intensidades dessas bandas, originadas pela formação de duplas ligações trans, 

decorrentes do processo de oxidação. Outras regiões também apresentam 

aumento nas intensidades das bandas devido ao processo de oxidação, como 

as regiões entre 1000 cm-1 e 1400 cm-1 e 1660 cm-1 a 1735 cm-1, atribuídas à 

formação de compostos de carbonila. 

Visto que a região de aproximadamente 1000 cm-1 a 945 cm-1 também 

está relacionada ao óleo de soja e é fortemente afetada pelo processo de 

oxidação, conforme os perfis espectrais das amostras de cápsulas analisadas 

após a data de validade, conclui-se que a região mais seletiva e indicada para a 
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distribuição das amostras de acordo com o teor de óleo de alho é a região de 

940 cm-1 a 900 cm-1. De fato, nessa região, o espectro de óleo de alho apresenta 

uma banda estreita e muito intensa (Figura 4.1), que não é afetada pela 

oxidação, e que é atribuída à deformação de =CH2 dos grupos vinil e ao 

estiramento C-S-C, presentes nos componentes majoritários do óleo de alho, 

conforme mencionado na seção 4.1. 

De acordo com a análise exploratória dos dados, percebe-se que os pré-

processamentos utilizados geram resultados muito semelhantes entre si e que 

uma melhor separação entre as classes é alcançada quando a PCA se restringe 

à região espectral de 1000 cm-1 a 900 cm-1. Verifica-se ainda que algumas 

cápsulas provavelmente possuem teor de óleo de alho diferente do indicado em 

seus rótulos. Para comprovar essas observações, as técnicas de classificação 

PLS-DA e SPA-LDA foram aplicadas aos dados pré-processados por SNV, MSC 

e 1ª derivada, utilizando toda a região espectral, e os resultados principais serão 

apresentados a seguir. 

 

4.3. Classificação de cápsulas gelatinosas de óleo de alho quanto ao seu 
teor 
 

Técnicas de reconhecimento de padrão supervisionadas foram aplicadas 

aos dados com a finalidade de desenvolver um método screening para avaliar 

cápsulas de óleo de alho quanto ao seu teor. Para isso, foram utilizados os 

algoritmos PLS-DA e SPA-MLR, a fim de averiguar os resultados obtidos na 

análise exploratória dos dados por PCA, onde a região de 940 cm-1 a 900 cm-1 

foi avaliada como a mais informativa para a distribuição das misturas e amostras 

de cápsulas quanto ao teor de óleo de alho. Os principais resultados serão 

apresentados a seguir. 

4.3.1. PLS-DA 

 

Para cada um dos três pré-processamentos investigados foi construído 

um modelo PLS1-DA, para as três classes descritas na seção 3.3.1, utilizando 

todo o espectro. Entretanto, como os resultados obtidos foram muito 
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semelhantes, apenas os resultados com os dados pré-processados por MSC 

serão apresentados. 

Para os dados pré-processados por MSC, 5 variáveis latentes foram 

selecionadas em função da menor taxa de erro obtida por validação cruzada 

(Figura 4.13(a)). Os thresholds, determinados para cada classe individualmente, 

encontram-se na Figura 4.13(b), (c) e (d). 

 
Figura 4.13. Gráfico (a) da taxa de classificações erradas em função do número de 
variáveis latentes utilizado na construção do modelo para os dados pré-processados por 
MSC, em toda a região espectral, e de sensibilidade e especificidade em função da 
variação do threshold selecionado para (b) classe 1, (c) classe 2 e (d) classe 3. 
Sensibilidade em azul e especificidade em vermelho. 

 

As respostas de y calculadas para as misturas de treinamento e para as 

amostras de teste são apresentadas na Figura 4.14. Conforme se observa na 

Figura 4.14, tanto misturas de treinamento como amostras de teste foram 

classificadas em classes não condizentes com o teor de óleo de alho indicado 

nos rótulos das cápsulas ou preparados, no caso das misturas de treinamento. 

De fato, analisando o gráfico dos escores (Figura 4.15), percebemos que 

as misturas de treinamento e amostras de teste apresentam distribuição 

semelhante à exibida quando realizada PCA. Algumas marcas de cápsulas 

localizam-se distantes das misturas pertencentes às classes às quais deveriam 

pertencer, segundo as informações contidas em seus rótulos, principalmente as 

amostras pertencentes à classe 2.  
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Figura 4.14. Respostas calculadas para as classes (a) 1, (b) 2 e (c) 3, versus misturas 
de treinamento e amostras de teste, para os dados pré-processados por MSC em toda 
a região espectral. (   ) Misturas de treinamento da classe 1; (   ) Misturas de treinamento 
da classe 2; (   ) Misturas de treinamento da classe 3; (   ) Amostras da classe 1; (   ) 
Amostras da classe 2; (   ) Amostras da classe 3. A linha verde pontilhada indica o valor 
do threshold para cada classe. 

 

(a) 

(b) 

(c) 
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Figura 4.15. Gráfico dos escores das misturas de treinamento e amostras de teste nas 
duas primeiras variáveis latentes, obtidos pelo modelo PLS-DA, para os dados pré-
processados por MSC em toda a região espectral. (   ) Misturas de treinamento da classe 
1; (   ) Misturas de treinamento da classe 2; (   ) Misturas de treinamento da classe 3; 
 (   ) Amostras da classe 1; (   ) Amostras da classe 2; (   ) Amostras da classe 3. 

 

A matriz de confusão obtida a partir da classificação PLS-DA, para as 

amostras de cápsulas de óleo de alho pré-processadas por MSC, utilizando toda 

a região espectral, é apresentada na Tabela 4.1. 

 
Tabela 4.1. Matriz de confusão para as amostras de cápsulas de óleo de alho, obtida a 
partir do modelo PLS-DA construído para os dados pré-processados por MSC, em toda 
a região espectral. 

 Número de 

amostras 

CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 

CLASSE 1 74 61 5 8 

CLASSE 2 45 17 8 20 

CLASSE 3 17 0 1 16 

 

Com base na Tabela 4.1, verifica-se que a maior taxa de acertos ocorreu 

nas amostras pertencentes à classe 3, comportamento já esperado, visto a 

distribuição dessas amostras no espaço reduzido, definido pelas duas primeiras 

variáveis latentes selecionadas pelo modelo (Figura 4.15). Para as amostras da 

classe 2, verifica-se que das 45 amostras de sua classe, 20 foram classificadas 
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como pertencentes à classe 3. Provavelmente isso ocorre devido à existência de 

uma banda de alta intensidade, nos espectros dessas amostras, na região de 

1000 cm-1 a 945 cm-1, que é atribuída não apenas ao óleo de alho, mas também 

está relacionada à composição do óleo de soja e é afetada por sua oxidação, 

conforme discutido na seção 4.2. 

A exatidão e os valores de sensibilidade e especificidade obtidos para as 

amostras de teste a partir do modelo PLS-DA, são apresentados na Tabela 4.2. 

 

Tabela 4.2. Valores de exatidão, especificidade e sensibilidade obtidos para as 
amostras de cápsulas de óleo de alho, a partir do modelo PLS-DA construído para os 
dados pré-processados por MSC, em toda a região espectral. 

 EXATIDÃO ESPECIFICIDADE SENSIBILIDADE 

CLASSE 1 

73% 

0,73 0,82 

CLASSE 2 0,93 0,18 

CLASSE 3 0,76 0,94 

 

Analisando a Tabela 4.2, percebe-se que apesar dos valores de 

sensibilidade e especificidade serem satisfatórios para as classes 1 e 3, o 

modelo não é capaz de reconhecer as amostras pertencentes à classe 2, 

demonstrado no baixo valor de sensibilidade para esta classe. Comportamentos 

e resultados semelhantes foram obtidos para os dados pré-processados por 

SNV e 1ª derivada. 

Com base nessas observações, conclui-se que os modelos PLS-DA 

construídos para os dados pré-processados por SNV, MSC e 1ª derivada com 

full sprectrum, não são adequados para classificar as amostras quanto ao teor 

de óleo de alho contido nas cápsulas. Acredita-se que, assim como na análise 

exploratória dos dados (seção 4.2), o fato de utilizar toda a região espectral na 

realização dos cálculos, incluindo informações não relacionadas exclusivamente 

à propriedade de interesse, é a razão do desempenho insatisfatório dos modelos. 

Para contornar esse inconveniente, modelos de classificação utilizando seleção 
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de variáveis informativas foram construídos e serão apresentados na próxima 

seção. 

 

4.3.2. SPA-LDA 

 

Modelos LDA foram construídos para os três pré-processamentos 

investigados, com as variáveis selecionadas (Figura 4.16) pelo SPA em função 

do custo de validação. 

 

 
Figura 4.16. Variáveis selecionadas pelo algoritmo SPA-MLR, para os dados pré-
processados por (a) SNV, (b) MSC e (c) 1ª derivada. 

 

Como se pode observar na Figura 4.16, apenas uma variável foi 

selecionada para cada pré-processamento, sempre localizada na região onde a 

banda existente é atribuída ao estiramento C-S-C e à deformação de =CH2 dos 

grupos vinil, presentes nos componentes majoritários do óleo de alho. Como 

resultado, apenas 4, 5 e 6 amostras foram classificadas erradamente na etapa 

de validação, fornecendo taxas de classificação corretas de 96,7%, 95,9% e 

95,1% para os dados pré-processados por 1ª derivada, MSC e SNV, 

respectivamente. 

(a) (b) (c) 
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Os modelos LDA foram, então, aplicados à classificação das cápsulas 

gelatinosas de óleo de alho, gerando a matriz de confusão apresentada na 

Tabela 4.3 e os parâmetros de desempenho na Tabela 4.4. 

 

Tabela 4.3. Matriz de confusão para o conjunto de teste, obtida a partir dos modelos 
SPA-LDA, para os três pré-processamentos utilizados. 

 NÚMERO DE 

AMOSTRAS 
SNV MSC 1ª DERIVADA 

Classes  1 2 3 1 2 3 1 2 3 

Classe 1  74 74 - - 74 - - 74 - - 

Classe 2  45 17 28 - 17 27 1 17 25 3 

Classe 3  17 - 9 8 - 6 11 - 7 10 

 

Tabela 4.4. Parâmetros de desempenho da classificação do conjunto de teste, obtidos 
a partir dos modelos SPA-LDA. 

 SNV MSC 1ª DERIVADA 

Classes 1 2 3 1 2 3 1 2 3 

Exatidão 86,8% 88,2% 86,8% 

Especificidade 73% 89% 100% 73% 93% 99% 73% 92% 97% 

Sensibilidade 100% 62% 47% 100% 60% 65% 100% 56% 59% 

 

Analisando as Tabelas 4.3 e 4.4, verifica-se que os três pré-

processamentos resultaram em desempenhos muito semelhantes. Logo, optou-

se por discutir apenas os resultados referentes ao pré-processamento MSC. 

Com base na Tabela 4.4, verifica-se que bons valores de sensibilidade e 

especificidade foram encontrados para a classe 1, com 100% das amostras 

pertencentes à essa classe classificadas de acordo com seus rótulos. 
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A classe 2 é constituída de duas diferentes marcas de cápsulas, cada uma 

contendo 5 lotes de fabricação. Entre as 45 amostras do total dessa classe 

(Tabela 3.5), uma foi atribuída à classe 3 e todas as 17 amostras que compõem 

três lotes de uma determinada marca foram classificadas como classe 1, apesar 

de seus rótulos indicarem que contêm 1% de óleo de alho. Das 20 amostras 

dessa classe que foram classificadas como pertencentes à classe 3 quando 

utilizado o algoritmo PLS-DA, 19 foram classificadas pelo SPA-MLR, cuja 

variável foi selecionada na região de 940 cm-1 a 900 cm-1, como pertencentes à 

classe 2, conforme o indicado em seus rótulos. 

A classe 3, composta por três lotes e duas diferentes marcas de cápsulas 

(Tabela 3.5), apresenta em seus rótulos teor de óleo de alho igual a 1,50%. Das 

17 amostras dessa classe, 6 cápsulas foram classificadas como classe 2, sendo 

4 delas o total de amostras de um específico lote. 

Analisando a Tabela 4.4, verifica-se que os modelos apresentam ótima 

capacidade para rejeitar amostras não pertencentes às classes 2 e 3, 

demonstrada em seus altos valores de especificidade (93% e 99%, 

respectivamente). Quanto à sensibilidade, embora os valores encontrados para 

essas classes não sejam equiparados aos de especificidade, acredita-se que 

eles não refletem a realidade, pois, conforme observado no gráfico de escores 

(Figura 4.9) da PCA, essas amostras situam-se mais próximas às misturas de 

treinamento pertencentes às classes em que foram classificadas. Outro fator que 

corrobora para essa conclusão é que seus espectros na região que compreende 

a variável selecionada pelo SPA-LDA, e que é atribuída aos componentes 

majoritários do óleo de alho, apresentam perfis (intensidades) semelhantes às 

misturas das classes em que foram classificadas (Figura 4.17), diferentemente 

do que ocorreu com a classe 1, cujas amostras apresentam perfis espectrais 

semelhantes às misturas de sua classe. Logo, acredita-se que essas amostras 

realmente pertençam às classes nas quais foram atribuídas e não às classes 

referentes às concentrações indicadas em seus rótulos. 
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Figura 4.17. Espectros médios das misturas de treinamento a cada concentração, e das 
cápsulas classificadas em classes não condizentes com seus rótulos. 

 

Para ilustrar os resultados da classificação das cápsulas gelatinosas de 

óleo de alho obtidos com o modelo SPA-LDA para os dados pré-processados 

por MSC, a Figura 4.18 apresenta um gráfico das cápsulas e misturas de 

treinamento com suas respectivas intensidades na variável selecionada pelo 

SPA-LDA (924 cm-1). Para demonstrar a separação entre a classe 1 e a classe 

2, foi calculada a média das intensidades de cada classe na variável selecionada 

pelo SPA-LDA, e a média entre as duas classes foi usada como threshold 

(VARMUZA, KURT; FILZMOSER, 2009). O mesmo procedimento foi adotado 

para determinar o threshold entre as classes 2 e 3. 

 

 

Figura 4.18. Gráfico das misturas de treinamento e amostras de teste e suas 
intensidades na variável selecionada pelo SPA-LDA, para os dados pré-processados 
por MSC. Os thresholds utilizados para separar as classes são indicados por linhas 
pontilhadas verdes. (   ) Misturas de treinamento da classe 1; (   ) Misturas de treinamento 
da classe 2; (   ) Misturas de treinamento da classe 3; (   ) Amostras da classe 1; (   ) 
Amostras da classe 2; (   ) Amostras da classe 3. 
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Analisando a Figura 4.18, pode-se perceber a separação entre as três 

classes alcançada com SPA-LDA, demonstrando que a variável selecionada 

apresenta poder de discriminação significante e fundamental para construção do 

modelo. Essa conclusão ratifica a informação extraída na análise exploratória 

dos dados por PCA, cuja região mais informativa do espectro foi diagnosticada 

como sendo a região de 940 cm-1 a 900 cm-1. Assim como demonstrado na 

Tabela 4.3, na Figura 4.18 também se pode observar algumas cápsulas 

situadas em classes diferentes das quais deveriam pertencer, principalmente 

cápsulas da classe 2, pertencentes a uma determinada marca. 

A partir dos resultados apresentados, conclui-se que a maioria das 

cápsulas classificadas em classes distintas do indicado em seus rótulos 

realmente deve pertencer às classes nas quais foram classificadas. Portanto, o 

método proposto por SPA-MLR, é uma ferramenta simples e eficaz, que pode 

ser útil para a análise screening de cápsulas gelatinosas de óleo de alho quanto 

à sua concentração, visto que não há nenhuma metodologia definida para essa 

finalidade. 

 

4.4. Quantificação do teor de óleo de alho em cápsulas gelatinosas 

 

4.4.1. Modelos PLS1 

Modelos utilizando toda a região espectral foram construídos para os 

dados pré-processados por SNV, MSC e 1ª derivada Savitzky Golay, com 

polinômio de segunda ordem e janela de 11 pontos. Uma rápida investigação de 

gráficos de influência versus resíduos foi realizada e nenhum outlier foi 

detectado. Visto que os resultados obtidos para os dados pré-processados por 

SNV mostraram-se praticamente idênticos aos obtidos por MSC, serão 

mostrados apenas os resultados provenientes deste pré-processamento e da 1ª 

derivada. 

O número de variáveis latentes (VL) a ser incluído nos modelos (Figura 

4.19) foi escolhido em função do RMSECV, conforme descrito na seção 2.5.3.3.  
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Figura 4.19. Gráficos de RMSECV em função do número de variáveis latentes utilizado 
nos modelos, para os dados pré-processados por 1ªderivada (a) e por MSC (b), em toda 
a região espectral. 

 

Para os dados pré-processados por 1ª derivada e MSC, os modelos foram 

construídos com 3 e 2 VL, respectivamente (Figuras 4.20(a) e 4.20(b)). Com 1ª 

derivada, o modelo resultante explica 42%, 24% e 13% da variância em X e 90%, 

7% e 1% da variância em Y, com as 3 VL escolhidas. Com MSC, o modelo 

explica 42% e 27% da variância em X e 95% e 3% da variância em Y, com as 2 

VL escolhidas. 

 
Figura 4.20. Gráficos de escores (a) e (b) e de coeficientes de regressão (c) e (d) obtidos 
pelos modelos PLS1, aplicados aos dados pré-processados por 1ªderivada (a) e (c) e 
por MSC (b) e (d), em toda a região espectral. 

Como esperado, visto as análises realizadas na etapa de classificação, 

nos gráficos dos coeficientes de regressão (Figuras 4.20(c) e 4.20(d)), verifica-
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se que a região mais importante para modelar X e Y é a de 940 cm-1 a 900 cm-1. 

De fato, como já mencionado anteriormente, nessa região localizam-se as 

bandas atribuídas ao estiramento C-S-C e à deformação de =CH2 dos grupos 

vinil (Figura 3.2), presentes nos componentes majoritários do óleo de alho. 

Nos gráficos dos escores Figuras 4.20(a) e 4.20(b), percebe-se 

claramente a distribuição dos grupos ao longo da VL 1, de acordo com suas 

concentrações. Já a VL 2, em ambos os modelos, distingue as marcas de óleo 

de soja utilizadas nas misturas, com efeito um pouco mais pronunciado para os 

dados pré-processados por MSC, conforme se pode verificar nas Figuras 

4.21(a) e 4.21(b). 

 

 
Figura 4.21. Gráficos de escores obtidos pelos modelos PLS1, aplicados aos dados 
pré-processados por (a) 1ªderivada e (b) MSC, em toda a região espectral, com VL 2 
explicando a variância dos dados em relação às marcas de soja utilizadas nas misturas. 

 

Quando os modelos foram construídos utilizando a região de 940 cm-1 a 

900 cm-1, apenas 1 VL (Figura 4.22(c)) foi suficiente para explicar a variância 

dos dados no modelo construído com os dados pré-processados por 1ª derivada, 

explicando 98% da variância em X e em Y. Para os dados pré-processados por 

MSC, 2VL (Figura 4.22(d)) foram necessárias para explicar 99% e 97% da 

variância em X e em Y, respectivamente. Analisando esses resultados, percebe-

se que, ao se restringir a região de trabalho, a 1ª VL em ambos os modelos 

revelou-se capaz de explicar praticamente toda a variância dos dados em X e Y, 
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ao contrário do que ocorria quando toda a região espectral foi incluída nos 

modelos. Além disso, percebe-se que a 2ª VL não mais explica a variância dos 

dados relativa às marcas de soja utilizadas na preparação das misturas de 

calibração (Figuras 4.23(a) e 4.23(b)). 

 
Figura 4.22. Gráficos de escores (a) e (b); e dos RMSECV em função do número de 
variáveis latentes (c) e (d); obtidos pelos modelos PLS1, aplicados aos dados pré-
processados por 1ª derivada (a) e (b) e por MSC (b) e (d), na região de 940 cm-1 a 900 
cm-1. 

 

 
Figura 4.23. Gráficos de escores obtidos pelos modelos PLS1, aplicados aos dados 
pré-processados por (a) 1ªderivada e (b) MSC, na região de 940 cm-1 a 900 cm-1, com 
as marcas dos óleos de soja utilizadas nas misturas diferenciados por cor. 

A Figura 4.24 mostra os gráficos das concentrações medidas versus 

concentrações previstas para os modelos de calibração construídos para ambos 
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os pré-processamentos e regiões espectrais, com seus respectivos resultados 

na Tabela 4.5. 

 
Figura 4.24.Gráficos das concentrações medidas versus as concentrações previstas na 

construção dos modelos de calibração PLS1, em toda a região espectral (a) e (b); e na 
região de 940 cm-1 a 900 cm-1 (c) e (d), para os pré-processados por 1ª derivada (a) e 
(c) e por MSC (b) e (d). Círculos azuis são os valores previstos na calibração e os 
vermelhos na validação. 

 

Na Figura 4.24, percebe-se que os modelos construídos com ambos os 

pré-processamentos e regiões espectrais, estão bem ajustados aos dados, com 

valores de coeficiente de determinação entre 0,98 e 0,99 (Tabela 4.5). Não se 

observa a existência de desvios sistemáticos da linha ideal e tampouco a 

existência de outliers com valores de concentração previstos distantes dos seus 

valores de referência. 

 

Tabela 4.5. Resultados da validação dos modelos PLS para os dados pré-processados 
por MSC e 1ª derivada, em toda a região espectral e na região de 940 cm-1 a 900 cm-1, 
para a faixa de 0,00% a 1,75% m/m. 

 Toda região espectral Região de  
940 cm-1 a 900 cm-1 

 r R2 RMSECV r R2 RMSECV 

1ª Derivada 0,9907 0,9793 0,08 0,9907 0,9818 0,07 

MSC 0,9881 0,9766 0,08 0,9931 0,9865 0,06 
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Pode-se verificar na Tabela 4.5 que todos os modelos apresentaram 

valores satisfatórios de coeficiente de correlação, de determinação e RMSECV. 

Como os resultados no geral, são muito semelhantes entre si, a previsão das 

amostras comerciais de cápsulas de óleo de alho foi realizada com todos os 4 

modelos construídos. 

Uma vez validados os modelos, realizou-se a previsão das 136 amostras 

comerciais de cápsulas de óleo de alho, tomando como valores de referência os 

valores indicados em seus rótulos, visto não haver uma metodologia oficial 

estabelecida para determinar o teor de óleo de alho nas cápsulas. Na Figura 

4.25 estão os gráficos das concentrações de referência versus concentrações 

previstas das amostras de previsão, para cada modelo de calibração construído, 

com seus respectivos resultados na Tabela 4.6. 

 
Figura 4.25. Gráficos das concentrações medidas versus as concentrações previstas 
na etapa de previsão, em toda a região espectral (a) e (c); e na região de 940 cm-1 a 
900 cm-1 (b) e (d). Dados pré-processados por 1ª derivada (a) e (b) e por MSC (c) e (d). 

 

Tabela 4.6. Resultados da previsão das amostras de cápsulas de óleo de alho, a partir 
dos modelos PLS construídos para os dados pré-processados por MSC e 1ª derivada, 
em toda a região espectral e na região de 940 cm-1 a 900 cm-1, na faixa de 0,00% a 
1,75% m/m. 

 
Toda região espectral 

Região de  
940 cm-1 a 900 cm-1 

r R2 RMSEP r R2 RMSEP 

1ª Derivada 0,6636 0,4404 0,43 0,8123 0,6600 0,35 

MSC 0,7069 0,4997 0,43 0,8186 0,6517 0,29 
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Conforme podemos verificar na Figura 4.25 e Tabela 4.6, as previsões 

das concentrações das cápsulas comerciais apresentaram valores discordantes 

dos informados em seus rótulos, principalmente quando utilizada toda a região 

espectral (Figura 4.25(a) e Figura 4.25(c)), com coeficientes de determinação 

muito baixos e RMSEPs elevados. 

Apesar de não ser possível estar certo com relação às concentrações 

reais das cápsulas comerciais, devido à ausência de métodos oficiais, algumas 

interpretações podem ser realizadas. Para as previsões realizadas com os 

modelos construídos em toda a região espectral, uma marca apresentou valores 

de concentração negativos, e outros 2 lotes pertencentes a uma determinada 

marca apresentaram concentrações muito inferiores aos seus rótulos, porém, 

consistentes com seus perfis espectrais. Ainda 3 lotes, referentes a 3 diferentes 

marcas, apresentaram teor de óleo de alho muito superior ao valor esperado. 

Esses lotes apresentam uma banda pronunciada na região entre 1000 cm-1 e 

945 cm-1, com intensidade elevada em relação aos demais lotes e às misturas 

de calibração. Talvez isso ocorra devido ao processo de oxidação das amostras, 

conforme discutido anteriormente (seção 4.2), à diferenças na composição do 

óleo vegetal utilizado, ou ao próprio processo de produção/embalagem do óleo 

de alho. FARAG et al. (2017) detectaram por CG-MS, em uma marca de cápsula 

de alho em pó, a presença de dietil ftalato, composto tóxico comumente 

encontrado em medicamentos de venda livre na China, provenientes de 

embalagens plásticas ou de revestimentos gastrorresistentes. Logo, o perfil 

diferenciado dessas cápsulas na região entre 1000 cm-1 e 945 cm-1, pode ser 

devido à adição de algum composto que não está presente nos demais lotes de 

cápsulas e nas misturas de calibração preparadas, e que absorve nessa região 

do infravermelho. 

Para a região espectral de 940 cm-1 a 900 cm-1, onde os perfis espectrais 

de todas as cápsulas e misturas de calibração são semelhantes, houve melhora 

significativa nos resultados das previsões, avaliada por meio de testes F a 95% 

de confiança e com 136 graus de liberdade. Essa melhora é evidenciada pelos 

valores de RMSEP, coeficiente de correlação e de determinação observados na 

Tabela 4.6, principalmente para os dados pré-processados por MSC. Entretanto, 
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as previsões não apresentaram exatidão satisfatória, tomando como referência 

os valores declarados nos rótulos das cápsulas. 

Acredita-se que algumas amostras devem estar, de fato, em desacordo 

com as informações contidas nos rótulos, tomadas como referência. Todavia, a 

fim de se confirmar esta possibilidade, outras técnicas de calibração, 

apresentadas a seguir, também foram empregadas, utilizando seleção de 

variáveis espectrais (SPA-MLR) e resolução de curvas multivariadas (MCR), 

para comparação de seus resultados. Por fim, a exatidão da metodologia por 

MCR-ALS foi avaliada por ensaios de recuperação. 

 

4.4.2. Modelos SPA-MLR 

 

Assim como em PLS, apenas os resultados referentes aos pré-

processamentos 1ª derivada e MSC serão apresentados. Quando empregada a 

1ª derivada, para as duas regiões investigadas, apenas duas variáveis foram 

selecionadas pelo SPA-MLR (Figura 4.26), em função do RMSECV. 

 
Figura 4.26. Número de variáveis selecionadas pelo SPA-MLR com os dados pré-
processados por 1ª derivada (polinômio de 2ª ordem com janela de 11 pontos) (a) 
utilizando toda a região espectral e (b) a região de 940 cm-1 a 900 cm-1. 

 

Em ambos os casos, as variáveis foram selecionadas (Figura 4.27 e 

Figura 4.28) na banda de maior intensidade no espectro do óleo de alho (Figura 

4.1), atribuída à vibrações de estiramento e deformação de ligações, contidas 

nos componentes majoritários do óleo de alho. 

(a) (b) 
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Figura 4.27. Variáveis selecionadas pelo SPA-MLR, utilizando toda a região espectral, 
com os dados pré-processados por 1ª derivada (polinômio de 2ª ordem com janela de 
11 pontos). 

 

 
Figura 4.28. Variáveis selecionadas pelo SPA-MLR, utilizando a região espectral de 940 
cm-1 a 900 cm-1, com os dados pré-processados por 1ª derivada (polinômio de 2ª ordem 
com janela de 11 pontos). 

 

Na Figura 4.29 temos os gráficos das concentrações de referência versus 

as concentrações previstas na construção dos modelos de calibração usando 

validação cruzada completa, para os modelos construído com as 123 misturas 

de calibração, em toda a região espectral (Figura 4.29(a)) e para a região de 

940 cm-1 a 900 cm-1 (Figura 4.29(b)). 
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Figura 4.29. Gráfico das concentrações de referência versus as concentrações 
previstas na construção do modelo de calibração SPA-MLR, usando validação cruzada 
completa, para os dados pré-processados por 1ª derivada em (a) toda a região espectral 
e (b) na região de 940 cm-1 a 900 cm-1.

e coeficientes de determinação iguais a 

0,9841 e 0,9845,

cm-1 cm-1, respectivamente. 

Para os dados pré-processados por MSC, apesar do SPA-MLR ter 

selecionado 5 variáveis (Figura 4.30 e Figura 4.31), resultados semelhantes aos 

obtidos com 1ª derivada foram obtidos. 

e 

coeficientes de determinação iguais a 0,9858 e 0,9842,

cm-1 cm-1, 

respectivamente. 

 

(a) (b) 
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Figura 4.30. Variáveis selecionadas pelo SPA-MLR, utilizando toda a região espectral, 
com os dados pré-processados por MSC. 

 
Figura 4.31. Variáveis selecionadas pelo SPA-MLR, utilizando a região espectral de 940 
cm-1 a 900 cm-1, com os dados pré-processados por MSC.
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Figura 4.32. Gráfico das concentrações de referência versus as concentrações 
previstas na construção do modelo de calibração SPA-MLR, para os dados pré-
processados por MSC em (a) toda a região espectral e (b) na região de 940 cm-1 a 900 
cm-1. 

 

 

 
Figura 4.33. Gráficos dos resíduos das misturas de calibração, para os dados pré-
processados por 1ª derivada Savitzky Golay com polinômio de 2ª ordem e janela de 11 
pontos (a) e (b); e por MSC (c) e (d), em toda a região espectral (a) e (c) e na região 
940 cm-1 a 900 cm-1 (b) e (d).

(a) (b) 

(a) (b) 

(d) (c) 
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das 

concentrações de referência versus as concentrações previstas encontram-se 

nas Figura 4.34 e Figura 4.35. 

 
Figura 4.34. Gráfico das concentrações de referência versus as concentrações 
previstas das 136 amostras de cápsulas comerciais de óleo de alho obtidas pelo modelo 
SPA-MLR, para os dados pré-processados por 1ª derivada em (a) toda a região 
espectral e (b) na região de 940 cm-1 a 900 cm-1. 

 
Figura 4.35. Gráfico das concentrações de referência versus as concentrações 
previstas das 136 amostras de cápsulas comerciais de óleo de alho, obtidas para os 
modelos SPA-MLR, para os dados pré-processados por MSC em (a) toda a região 
espectral e (b) na região de 940 cm-1 a 900 cm-1. 

(a) (b) 

(b) (a) 
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Na Tabela 4.7 encontram-se os resultados obtidos para as previsões 

realizadas e na Figura 4.36, os gráficos dos resíduos obtidos para as previsões 

das 136 amostras comerciais de cápsulas de óleo de alho. 

 
Figura 4.36. Gráficos dos resíduos das 136 cápsulas de óleo de alho, para os dados 
pré-processados por 1ª derivada Savitzky Golay com polinômio de 2ª ordem e janela de 
11 pontos (a) e (b); e por MSC (c) e (d), em toda a região espectral (a) e (c) e na região 
de 940 cm-1 a 900 cm-1 (b) e (d).

 

Tabela 4.7. Resultados da previsão das amostras comerciais de cápsulas de óleo de 
alho, obtidas pelos modelos SPA-MLR, para os dados pré-processados por 1ª derivada 
e por MSC, utilizando toda a região espectral e a região de 940 cm-1 a 900 cm-1, na faixa 
de 0,00% a 1,75% m/m. 

 Previsão 

r R2 RMSEP 

Toda a região 
espectral 

1ª Derivada(2) 0,8061 0,6498 0,30 

MSC(5) 0,8026 0,6441 0,31 

Região de 940 cm-1 
a 900 cm-1 

1ª Derivada(2) 0,8098 0,6558 0,30 

MSC(5) 0,8022 0,6436 0,31 

 

(a) (b) 

(c) (d) 
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Em todos os casos, os resultados obtidos foram muito semelhantes para 

os dados pré-processados por 1ª derivada e MSC, conforme se pode verificar na 

Tabela 4.7 e nos gráficos de resíduos apresentados na Figura 4.36, onde 

apenas algumas cápsulas apresentam resíduos próximos a zero. Por meio de 

testes F (n=136 e α=5%), constatou-se que, realmente, os valores de RMSEP 

obtidos pelos modelos construídos com ambos os pré-processamentos e em 

ambas as regiões espectrais, não apresentam diferença estatisticamente 

significante. 

Em relação aos resultados obtidos com PLS (Tabela 4.6) para os dados 

pré-processados por 1ª derivada, SPA-MLR empregando apenas 2 variáveis, 

apresentou melhora significativa, constatada por testes F (n=136 e α=5%) 

realizados entre os RMSEP obtidos para ambos os modelos, nas duas regiões 

espectrais de análise. Para os dados pré-processados por MSC, os valores de 

RMSEP obtidos pelos modelos PLS e SPA-MLR, na região de 940 cm-1 a 900 

cm-1, não apresentam diferença. Entretanto, utilizando toda a região espectral, 

SPA-MLR apresenta valor de RMSEP melhor do que o obtido por PLS nessa 

mesma região. Dos 3 lotes de cápsulas que haviam apresentado valores de 

concentração, por PLS, muito superiores aos indicados em seus rótulos, 2 

apresentaram concentrações muito próximas aos seus rótulos, quando previstas 

por SPA-MLR. Para o outro lote, houve redução da concentração, apesar de 

ainda apresentar-se elevada. Quanto às demais marcas e lotes de cápsulas, as 

concentrações obtidas por SPA-MLR apresentaram-se semelhantes aos obtidos 

por PLS, na região de 940 cm-1 a 900 cm-1. 

Pode-se concluir que, os modelos SPA-MLR construídos com os dados 

pré-processados por 1ª derivada e por MSC, em ambas as regiões espectrais de 

análise (full spectrum e de 940 cm-1 a 900 cm-1), não apresentam diferença entre 

si, e as concentrações encontradas para algumas marcas de cápsulas de óleo 

de alho, provavelmente discordam das concentrações indicadas em seus 

rótulos. 
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4.4.3. Modelos MCR-ALS 

 

As técnicas de calibração multivariada utilizadas até aqui, apresentaram 

valores de concentração das cápsulas comerciais discordantes de seus rótulos, 

apesar da validação dos modelos de calibração apresentarem valores 

satisfatórios de parâmetros de desempenho como RMSECV, coeficiente de 

correlação e de determinação. Visto que as misturas de calibração preparadas 

a partir do padrão de óleo de alho e diferentes marcas de óleo de soja, podem 

não representar toda a complexidade das cápsulas comerciais, optou-se por 

utilizar MCR-ALS devido à sua característica de não precisar incluir na 

calibração, interferentes que porventura existam nas amostras desconhecidas, 

conhecida como vantagem de segunda ordem (BOOKSH; KOWALSKI, 1994; 

MARÇO et al., 2014; PARASTAR; SHAYE, 2015). 

Para construção do modelo MCR-ALS, os dados foram organizados na 

forma de matriz aumentada, visto que essa configuração permite uma melhora 

significativa dos resultados fornecidos por MCR-ALS, podendo reduzir a 

ocorrência de ambiguidades rotacionais (JAUMOT et al., 2013; DE JUAN; 

JAUMOT; TAULER, 2014). Como os dados foram analisados pela mesma 

técnica instrumental (FT-MIR), a configuração adotada foi a de matriz aumentada 

na direção da coluna (column wise), conforme Figura 4.37. 

 

 
Figura 4.37. Configuração de matriz aumentada utilizada na análise MCR-ALS. 
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Na Figura 4.37, D1 corresponde à matriz espectral dos óleos de soja, D2 

à matriz das misturas de calibração e D3 à matriz das cápsulas comerciais de 

óleo de alho. 

A matriz D4 corresponde à matriz de dados para os ensaios de 

recuperação, empregada com a finalidade de determinar a exatidão do método. 

Foram utilizados ensaios com níveis de concentração de 0,50%, 1,10% e 1,70% 

do padrão de óleo de alho. A matriz D4 é composta pelos espectros das cápsulas 

comerciais fortificadas com determinadas quantidades do padrão de óleo alho, 

subtraídos pelos seus respectivos espectros, antes do acréscimo do padrão 

(Tabela 3.2). Após a subtração, apenas a região de 940 cm-1 a 900 cm-1 

apresenta sinal, as demais regiões apresentam apenas ruídos, visto 

praticamente não haver alteração nessas regiões com o acréscimo do padrão de 

óleo de alho. Logo, o modelo MCR-ALS foi construído apenas nessa região.  

Na execução do MCR-ALS, como o número de componentes nas misturas 

de calibração é conhecido a priori, não foi necessária a utilização das técnicas 

PCA ou SVD, e foi fixado como sendo igual a 2. As estimativas iniciais dos 

espectros foram constituídas pelos espectros puros dos dois componentes das 

misturas de calibração: óleo de alho e óleo de soja. No caso de óleo de soja, o 

espectro fornecido como estimativa inicial foi uma média dos espectros das 4 

marcas de soja utilizadas. As restrições utilizadas para auxiliar na resolução, 

para os dados pré-processados por 1ª derivada, foram não negatividade nas 

concentrações, seletividade (indicando, na matriz isp, quais componentes estão 

presentes em cada matriz) e restrição de correlação para obtenção das 

concentrações em unidades reais. 

A matriz Csel, utilizada para relacionar as concentrações conhecidas das 

misturas de calibração aos valores obtidos pelo algoritmo ALS para essas 

amostras, é composta pelas concentrações conhecidas do óleo de alho nas 

misturas de calibração (C1 e C2) e as linhas referentes às amostras de previsão 

(C3 e C4) são preenchidas pela expressão NaN (do inglês, Not a Number). Para 

os dados pré-processados por MSC, além da seletividade e da restrição de 



117 
 

 
 

correlação, a não negatividade foi aplicada tanto às concentrações, quanto aos 

dados espectrais. A Figura 4.38 ilustra as etapas seguidas no MCR-ALS. 

 

 

Figura 4.38. Ilustração das etapas da análise MCR-ALS. 

 

Seguindo os passos ilustrados na Figura 4.38, obteve-se, para os dados 

pré-processados por 1ª derivada, falta de ajuste igual a 3,63% e porcentagem 

de variância explicada igual a 99,87%. Com a matriz ST, realizou-se a 

comparação entre os espectros puros estimados pelo MCR-ALS e os espectros 

experimentais do padrão de óleo de alho e do óleo de soja, adquiridos por FTIR 

(com acessório ATR), obtendo-se uma correlação de 0,8914 entre os espectros 

de óleo de alho, e correlação de 0,9997 entre os espectros do óleo de soja. 

Considerando-se que o teor de óleo de alho é cerca de 100 vezes inferior à 

concentração de óleo de soja, a correlação encontrada entre os espectros de 

óleo de alho pode ser considerada satisfatória. Os espectros recuperados e os 

espectros experimentais para o padrão de óleo de alho e para o óleo de soja, 

encontram-se na Figura 4.39. 
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Figura 4.39. Espectros recuperados e experimentais do padrão de óleo de alho e do 
óleo de soja. 

 

A Figura 4.40 ilustra o resultado da regressão linear feita entre as 

concentrações estimadas pelo MCR-ALS e as concentrações de referência para 

as misturas de calibração. 

 

 
Figura 4.40. Gráfico da regressão linear entre as concentrações previstas pelo MCR-
ALS e as concentrações de referência para as misturas de calibração. 

 

A regressão linear entre os perfis de intensidades das misturas de 

calibração (gerado pelo MCR-ALS) e os valores de concentrações conhecidos, 
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e RMSEC igual a 0,06. Os limites de detecção e de quantificação calculados 

foram 0,09% e 0,27%, respectivamente. O RPD apresentou valor igual a 8,89, 

revelando exatidão satisfatória para utilização do modelo em controle de 

qualidade, e a avaliação de erros sistemáticos (bias) apresentou valor de t 

calculado inferior ao t crítico, para 122 graus de liberdade a 95% de confiança. 

Logo, pode-se concluir que o modelo não apresenta erros sistemáticos. 

Para as cápsulas comerciais de óleo de alho e para as recuperações, 

MCR-ALS obteve valores de R2 e de r iguais a 0,7389 e 0,8596, respectivamente, 

e RMSEP igual a 0,21. A regressão linear entre as concentrações estimadas pelo 

MCR-ALS e as concentrações de referência para as cápsulas de óleo de alho e 

para as recuperações encontram-se na Figura 4.41. Duas marcas apresentaram 

concentrações negativas, sendo uma delas a mesma que apresentou valor 

negativo por PLS e SPA-MLR. A outra, é uma das marcas que apresenta uma 

banda pronunciada entre 1000 cm-1 e 945 cm-1. Porém, na região de 940 cm-1 a 

900 cm-1, essa marca de cápsula apresenta a banda com intensidade 

praticamente igual ao óleo de soja puro, e provavelmente, sua concentração 

deve estar abaixo do limite de detecção da técnica. 

 

Figura 4.41. Gráfico da regressão linear entre as concentrações previstas pelo MCR-
ALS e as concentrações de referência para as cápsulas comerciais de óleo de alho (em 
azul) e para as recuperações (em verde). 

 

Em relação ao estudo de recuperação, para os níveis de concentração 

empregados nos ensaios de 0,50%, 1,10% e 1,70%, obteve-se índices de 
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recuperação iguais a 99%, 98% e 99%, respectivamente. Realizando-se teste t 

de Student (Equação 2.24) a 95% de confiança, com 26 graus de liberdade, 

obteve-se valor de t calculado (0,289) inferior ao t crítico (2,056), revelando, 

portanto, boa exatidão do método. Para os dados pré-processados por MSC, 

apesar de bons resultados de calibração, e resultados semelhantes aos 

encontrados por 1ª derivada na previsão das cápsulas comerciais, os ensaios de 

recuperação foram insatisfatórios. Provavelmente isso se deve ao fato que os 

espectros resultantes da subtração dos sinais (sinal da cápsula com padrão, 

subtraído pelo sinal da cápsula antes da adição do padrão de óleo de alho), 

quando submetido ao pré-processamento MSC, mostrar-se muito ruidoso. 

Portanto, seus resultados não serão abordados. 

Após a avaliação de exatidão da metodologia proposta por MCR-ALS, 

confirma-se que várias marcas apresentaram concentrações em desacordo com 

o declarado em seus rótulos, e que entre lotes de mesma marca há diferenças 

significativas de concentração. 
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Capítulo 5. CONCLUSÃO 

 

Nesta tese, foram desenvolvidos métodos para classificar cápsulas 

gelatinosas de óleo de alho quanto ao seu teor e determinar suas concentrações. 

A análise exploratória por PCA, revelou a importância da região espectral de 940 

cm-1 a 900 cm-1 para o agrupamento das misturas e amostras de cápsulas quanto 

ao teor de óleo de alho. 

Os modelos de classificação e de calibração construídos utilizando 

diferentes técnicas quimiométricas, no geral, apresentaram os melhores 

resultados quando utilizada apenas a região espectral indicada por PCA (940 

cm-1 a 900 cm-1), onde a banda existente é referente à vibrações de estiramento 

da ligação C-S-C e deformação de =CH2, presentes nos componentes 

majoritários do óleo de alho, independente do pré-processamento utilizado. 

O método proposto de classificação por SPA-LDA apresentou valores 

satisfatórios de sensibilidade, especificidade e exatidão, demonstrando que pode 

ser utilizado como um método “screening”. As informações obtidas por esse 

método podem ser confirmadas posteriormente pelo método também proposto 

de determinação quantitativa do teor de óleo de alho em cápsulas gelatinosas, 

empregando MCR-ALS, cuja exatidão, obtida por ensaios de recuperação, 

resultou em valores de 98% a 99%. 

Os métodos aqui propostos destacam-se por serem simples, rápidos, não 

destrutivos, sem etapas de preparo de amostras e sem geração de resíduos, 

além de serem de fácil implementação. 

Através dos resultados, foi possível constatar que várias marcas, e, em 

alguns casos, diferentes lotes de uma mesma marca, apresentam concentrações 

em discordância com os rótulos. Justifica-se, assim a controvérsia existente a 

respeito da funcionalidade do óleo de alho, indicando a necessidade de controle 

dos órgãos de fiscalização junto aos fabricantes, para garantir a qualidade 

desses produtos ao consumidor. 
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5.2. Propostas futuras 
 

As propostas futuras deste trabalho são: 

 

✓ Aplicar o algoritmo de classificação empregando MCR-ALS, que 

está sendo desenvolvido por alunos do LAQA (Laboratório de Automação 

em Química Analítica – UFPB), para classificar as amostras de cápsulas 

quanto ao teor de óleo de alho; 

 

✓ Avaliar a possibilidade de concatenar as regiões do infravermelho 

médio e próximo para o desenvolvimento de método de quantificação do 

teor de óleo de alho em cápsulas gelatinosas; 

 

✓ Desenvolver método para quantificação de outros produtos 

derivados do alho, como comprimidos e extrato de alho envelhecido, em 

função de seus compostos bioativos, empregando espectroscopia no 

infravermelho médio e métodos de calibração multivariada. 
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The search for a healthier life has led to an increase in the consumption of natural products with certain function-
al and/or nutritional properties while avoiding the collateral and harmful effects of medicines. In this context,
garlic oil, in the formof gelatinous capsules, contains various substances considered beneficial to health, to reduce
cholesterol and blood pressure, in the treatment of influenza and diabetes and to prevent the development of tu-
mors and cardiovascular diseases. Currently, garlic oil is classified byANVISA (National Health Surveillance Agen-
cy) as a “new food”, denomination given to food or substances without historical consumption in the country, or
foodswith substances already consumed and thatmay be added or used atmuchhigher levels than currently ob-
served in food. While there is no established law ensuring safety and quality of garlic oil commercialized in cap-
sules, the development of simple and rapid methods of analysis to verify the authenticity of these products is of
great importance. In this paper, we propose a screening analysis method to do this, using spectroscopy in the
mid-infrared region and supervised pattern recognition methods, aimed at classifying garlic oil capsules by con-
centration levels. For this purpose, spectra of 136 samples from 11 brands of commercial capsules of and 123 so-
lutions of garlic oil in soybean oil (0.00%, 0.25%, 0.50%, 0.75%, 1.00%, 1.25%, 1.50% and 1.75% (m/m))were obtained
using an attenuated total reflectance accessory. The spectra obtained were subjected to different preprocessing
(StandardNormalVariate - SNV,Multiplicative Scatter Correction –MSC, and derivation by SavistzkyGolayfilters
- SG) and uninformative spectral regions were eliminated. The supervised pattern recognition methods Partial
Least Squares Discriminant Analysis (PLS-DA) and Linear Discriminant Analysis (LDA) with variable selection
by the Successive AlgorithmProjections (SPA)were used to buildmodels capable for classifying commercial cap-
sules into three classes: class 1 (low dosage) from 0.00% to 0.50%, class 2 (medium dosage, usual) from 0.75% to
1.25% and class 3 (high dosage) from 1.50% to 1.75%. The PLS-DA provided, in the validation stage, a correct clas-
sification rate of 81.3% against 95.9% of the SPA-LDA method. In the SPA-LDA classification, only the 924 cm−1

variable was selected. This is where a band from the deformation of the vinyl groups of the sulfides and vinyl
dithiins, main constituents of garlic oil, was observed. For the 136 capsules tested a rate of 88.2% agreement
with the information contained on their labels was obtained. The high number of capsules classified in the
wrong classes suggests that their labels had presented incorrect information about their concentration levels.
The screening methodology proposed in this work is a simple, fast and effective tool that can be useful to inves-
tigate the content of garlic oil gelatinous capsules.

© 2017 Elsevier B.V. All rights reserved.
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1. Introduction

The quality ofmodern life is affected bymany diverse factors, such as
a diet poor in nutrients and high in fats harmful to health, lack of

physical activities, work overload, and stress. This has facilitated the
emergence of many diseases, since the body is vulnerable. Because of
this, there has been a considerable increase in the demand for natural
products with specific functional and/or nutritional properties. These
can bring about health benefits, in some cases eliminating the need of
medicine and its collateral effects. Among these products, garlic oil
marketed in the form of gelatinous capsules is one of the most popular
and has many beneficial health properties. The major ones include re-
ducing LDL cholesterol and blood pressure, acting as an antiviral agent
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