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RESUMO

A adulteracdo do mel ¢ uma preocupagdo crescente na industria alimenticia, pois afeta a
autenticidade do produto, a confian¢a do consumidor e a conformidade regulatoria. Métodos
convencionais de detec¢do, como cromatografia e espectrometria de massas, embora eficazes,
sdo frequentemente caros e exigem equipamentos especializados, tornando-se impraticaveis
para analises de rotina. Para obter os dados espectrais, a preparacdo das amostras envolveu
apenas a diluicdo em agua, eliminando a necessidade de extragao complexa ou modificagdes
quimicas. Nesse contexto, a espectroscopia UV-Vis combinada com técnicas quimiométricas
oferece uma alternativa rapida, acessivel e ecologicamente sustentavel para a autenticacdo do
mel. Com a aplicacdo da suavizag¢ao de primeira derivada de Savitzky-Golay aos espectros e a
selecdo de intervalos pelo SPA, o algoritmo iSPA-PLS-DA (Partial Least Squares -
Discriminant Analysis) classificou corretamente todas as amostras de teste (ou seja, 100% de
sensibilidade, especificidade e acuracia), selecionando 5 de 15 intervalos espectrais. Além
disso, a quantificacdo da adulteragdo no mel usando o algoritmo iSPA-PLS obteve os menores
valores de erro relativo de predicao (REP) e limite de detec¢ao (LOD), correspondendo a
apenas 5,89% e 7,02 mg g, respectivamente, selecionando 10 de 20 intervalos. A selecdo de
intervalos espectrais especificos pelo SPA reduziu a redundancia de dados e aprimorou a
robustez dos modelos, melhorando o desempenho da classificagdo e quantificacdo. Pesquisas
futuras devem explorar a expansao desse método para incluir outros adulterantes, diferentes
variedades de mel e sistemas analiticos portateis para aumentar sua aplicabilidade. Em
conclusdo, a integracdo da espectroscopia UV-Vis com modelagem quimiométrica baseada
em SPA apresenta uma ferramenta poderosa para a autenticagdo do mel. Este estudo
demonstra a eficacia da abordagem proposta na identificagdo e quantificacdo precisa da
adulteragdo, oferecendo uma solugdo pratica para o controle da qualidade e a conformidade
regulatoria. Ao combinar eficiéncia analitica, sustentabilidade ambiental e viabilidade
econdmica, esse método representa um avango significativo no combate a fraude alimentar,

reforgando a importancia da inovag¢ao cientifica na garantia da autenticidade do mel.

Palavras-Chave: Apis mellifera; fraude alimentar; autenticidade alimentar; analise

multivariada.



ABSTRACT

Honey adulteration is a growing concern in the food industry as it affects product authenticity,
consumer trust, and regulatory compliance. Conventional detection methods, such as
chromatography and mass spectrometry, while effective, are often expensive and require
specialized equipment, making them impractical for routine analysis. To obtain the spectral
data, sample preparation involved only dilution in water, eliminating the need for complex
extraction or chemical modifications. In this context, UV-Vis spectroscopy combined with
chemometric techniques offers a rapid, accessible, and environmentally sustainable alternative
for honey authentication. With the application of Savitzky-Golay first-derivative smoothing to
the spectra and interval selection by SPA (Successive Projections Algorithm), the
1SPA-PLS-DA (Partial Least Squares - Discriminant Analysis) algorithm correctly classified
all test samples (i.e., 100% sensitivity, specificity, and accuracy), selecting 5 out of 15 spectral
intervals. Furthermore, the quantification of honey adulteration using the iSPA-PLS algorithm
yielded the lowest values for relative prediction error (REP) and limit of detection (LOD),
corresponding to just 5.89% and 7.02 mg g!, respectively, by selecting 10 out of 20 intervals.
The selection of specific spectral intervals by SPA reduced data redundancy and enhanced
model robustness, improving classification and quantification performance. Future research
should explore expanding this method to include other adulterants, different honey varieties,
and portable analytical systems to increase its applicability. In conclusion, the integration of
UV-Vis spectroscopy with SPA-based chemometric modeling presents a powerful tool for
honey authentication. This study demonstrates the effectiveness of the proposed approach in
accurately identifying and quantifying adulteration, offering a practical solution for quality
control and regulatory compliance. By combining analytical efficiency, environmental
sustainability, and economic viability, this method represents a significant advancement in
combating food fraud, reinforcing the importance of scientific innovation in ensuring honey

authenticity.

Keywords: Apis mellifera; food fraud; food authenticity; multivariate analysis.
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1 INTRODUCAO

1.1 Caracterizacio da problematica

A produgdo de mel enfrenta diversos desafios ao longo da cadeia produtiva, sendo a
garantia da autenticidade um dos principais entraves. A adulteracao do mel, pratica recorrente
e amplamente disseminada em escala global, representa uma séria ameaca a qualidade do
produto, a seguranga alimentar e a competitividade no mercado (Codex Alimentarius, 2022).
Esse problema afeta ndo apenas os consumidores, mas também compromete a credibilidade
dos produtores legitimos e limita o crescimento sustentavel da industria apicola.

As abordagens analiticas convencionais, predominantemente baseadas em métodos
fisico-quimicos classicos, vém se mostrando insuficientes para acompanhar a sofisticacao
crescente dos processos de adulteracdo do mel. Adulterantes, como xaropes (de milho com
alto teor de frutose, de milho, de maltose, de sacarose e de arroz), melago de cana-de-agucar e
outros, imitam a composi¢do do mel, tornando sua identificacdo mais complexa. Portanto, os
avancos continuos nas metodologias analiticas sdo essenciais para a verificacdo da
autenticidade do mel (Zhang et al., 2023).

O uso de padrdes técnicos especificos para o mel como referéncia na identificacao de
praticas de adulteragdo ¢ uma abordagem comum. Para avaliar a autenticidade do mel a fim
de garantir sua autenticidade, o Codex Alimentarius recomenda a determinacdo do perfil de
acucares por meio de um método de separagdo por cromatografia liquida (método AOAC
977.20) e a deteccdo de acucares de plantas C, utilizando um padrio interno para analise da
razao isotopica de carbono estavel (SCIRA) (método AOAC 991.41) (Codex Alimentarius,
2022).

Além disso, a Comissao Europeia estabelece o uso das técnicas de Espectrometria de
Massa de Razdo Isotopica por Analisador Elementar/Cromatografia Liquida (EA/LC-IRMS),
Cromatografia de Troca Anidnica de Alto Desempenho com Detector Amperométrico
Pulsado (HPAEC-PAD), Cromatografia Liquida com Espectrometria de Massas de Alta
Resolugcdo (LC-HRMS) e Espectroscopia por Ressonancia Magnética Nuclear de Proton
("H-NMR) para a deteccdo de méis suspeitos de conter xarope de agucar adicionado
(Zdiniakovéa et al., 2023). Entretanto, tais métodos, embora altamente sensiveis, sao
considerados impraticaveis para aplicagdo como rotina laboratorial em controle analitico,

devido a sua complexidade, custo elevado e demanda por infraestrutura especializada.
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No Brasil, a legislagdo estabelece apenas limites para diversos parametros
fisico-quimicos, como agucares redutores, umidade, sacarose aparente, solidos insoluveis em
agua, cinzas, acidez, atividade diastasica e hidroximetilfurfural, como critérios de qualidade
para consumo humano e comercializacdo (Brasil, 2000). No entanto, ndo ha legisla¢ao
especifica nem bases de dados disponiveis para avaliar a qualidade do mel em relacdo a
fraudes e/ou adulteracdes, mesmo que tais praticas possam modificar os parametros
fisico-quimicos estabelecidos.

Diversas técnicas analiticas tém sido desenvolvidas recentemente com o objetivo de
detectar a adulteracdo do mel com acucares adicionados, pratica que compromete sua
autenticidade e valor comercial. Entre os métodos mais empregados destacam-se a
cromatografia liquida de alta eficiéncia com detec¢ao no ultravioleta (HPLC-UV, do inglés
High Performance Liquid Chromatography with Ultraviolet Detection) (Egido et al., 2024), a
cromatografia liquida acoplada a espectrometria de massas de alta resolu¢ao (LC-HRMS, do
inglés Liquid Chromatography - High Resolution Mass Spectrometry) (Martinello et al., 2022)
e a espectroscopia por ressonancia magnética nuclear (RMN, do inglés Nuclear Magnetic
Resonance) (Cagliani, Maestri e Consonni, 2022). Além dessas, outras abordagens tém sido
aplicadas com éxito, como a calorimetria exploratéria diferencial (DSC, do inglés Differential
Scanning Calorimetry) (Dranca et al., 2022), a espectroscopia Raman (Robert et al., 2023), a
espectroscopia no infravermelho médio (MIR, do inglés Mid Infrared) (Ciursa et al., 2021), a
espectroscopia no visivel e infravermelho proximo (Vis-NIR, do inglés Visible - Near
Infrared) (Aliano-Gonzélez et al., 2019), a espectroscopia de fluorescéncia (Yan et al., 2022) e
a espectroscopia no ultravioleta-visivel (UV-Vis, do inglés Ultraviolet—Visible) (Razavi e
Kenari, 2023; Dimakopoulou-Papazoglou et al., 2023; Mitra et al., 2023; Nunes et al., 2024;
Souza et al., 2021). Essas técnicas tém demonstrado grande potencial na identificacdo de
adulterantes, mesmo em concentracdes reduzidas, sendo que os métodos cromatograficos de
alta resolucdo, a espectroscopia RMN, a DSC e a espectroscopia Raman se destacam por sua
robustez analitica e elevada confiabilidade.

No entanto, essas metodologias apresentam desvantagens significativas, como altos
custos operacionais devido a instrumentagdo cara, exigéncias rigorosas de manutengdo e
procedimentos complexos de preparagdo de amostras, que frequentemente envolvem o uso de
solventes e reagentes.

Para superar esses desafios, técnicas alternativas, como as espectroscopias no
infravermelho médio (MIR), visivel-infravermelho proximo (Vis-NIR), fluorescéncia e

ultravioleta-visivel (UV-Vis), t€ém ganhado destaque por sua acessibilidade relativa,
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confiabilidade e, em alguns casos, por serem métodos ndo destrutivos. Essas abordagens sao,
em geral, mais econOmicas e acessiveis. No entanto, os instrumentos convencionais de
bancada utilizados para MIR, NIR e fluorescéncia tendem a ser mais onerosos do que os
espectrofotometros UV-Vis. Além disso, as técnicas de MIR e NIR frequentemente exigem
rigoroso controle das condi¢des ambientais, como umidade e temperatura. Especificamente na
espectroscopia MIR, pode ser necessario realizar etapas adicionais de preparo das amostras,
como a confeccao de pastilhas com brometo de potéssio (KBr) utilizando reagentes de grau
espectroscopico, exceto quando se emprega a técnica de Reflexdo Total Atenuada (ATR, do
inglés, Attenuated Total Reflectance), a qual, embora simplifique o preparo, pode elevar os
custos e restringir o acesso em laboratorios com recursos limitados.

Por outro lado, a espectroscopia UV-Vis ¢ a mais econdmica entre essas técnicas,
exigindo infraestrutura minima e preparacdo simplificada das amostras. Sua relacao
custo-beneficio a torna particularmente adequada para anélises rotineiras em ambientes com
recursos limitados (Razavi; Kenari, 2023; Dimakopoulou-Papazoglou et al., 2023; Mitra et
al., 2023; Nunes et al., 2024; Souza et al., 2021).

Essa técnica fornece informacdes quimicas valiosas ao detectar propriedades
estruturais especificas ou grupos funcionais, com base em variagdes nas posicoes,
intensidades ¢ formatos das bandas espectrais. Duas abordagens principais tém ampliado a
aplicabilidade da espectroscopia UV-Vis:

(1) métodos colorimétricos para quantificagdo de analitos, que exigem alta seletividade
devido a natureza ampla e desafiadora dos espectros UV-Vis, e

(2) abordagens nao direcionadas de impressao digital (fingerprinting) combinadas com
analises quimiométricas. Esta ultima tem se mostrado particularmente eficaz para a avaliacao
da autenticidade, pois captura respostas instrumentais abrangentes sem a necessidade de
conhecimento prévio sobre os componentes da amostra. A metodologia envolve protocolos
simples de preparacdo de amostras, preservando a integridade quimica do analito durante o
pré-tratamento (Egido ef al., 2024; Rios-Reina; Azcarate, 2023).

Em um estudo anterior, dados espectrais UV-Vis foram empregados para autenticar o
mel e detectar adulteragdo com xaropes de aglcar utilizando classificadores de uma classe
(OCC, do inglés One Class Classification), especificamente Modelagem Independente e
Flexivel por Analogia de Classe Direcionada aos Dados (DD-SIMCA, do inglés Data-Driven
Soft Independent Modeling of Class Analogy) e Minimos Quadrados Parciais de Uma Classe
(OC-PLS, do inglés Omne-Class Partial Least Squares). Esses classificadores sao

particularmente adequados para autenticar amostras de alimentos "puros/ndo adulterados"
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(classe-alvo), sem necessidade de dados quantitativos ou qualitativos sobre outras classes para
a construcao do modelo. Nessa abordagem, apenas a classe-alvo ¢ modelada, e o desempenho
preditivo do modelo ¢ avaliado contra todas as outras amostras disponiveis,
independentemente do tipo ou concentracdo do adulterante. No entanto, essa metodologia ndo
permite a identificacdo do adulterante especifico ou de sua concentragdo na amostra (Souza;
Fernandes; Diniz, 2021).

A identificacdo da natureza do adulterante ¢ particularmente importante quando, além
da perda econdmica, pode haver riscos a satde. No caso do mel e de seus adulterantes mais
comuns, o indice glicémico (IG) varia significativamente, influenciando os niveis de glicose
no sangue e os riscos associados a saude. O mel apresenta um IG moderado, variando entre 50
e 70, dependendo de sua origem floral. Apesar de suas propriedades antioxidantes, pode
induzir picos glicémicos, especialmente quando consumido em grandes quantidades, exigindo
cautela para individuos diabéticos. O xarope de agave, com IG baixo (15-30), deve essa
caracteristica ao seu alto teor de frutose, que, embora metabolizado lentamente, pode
sobrecarregar o figado e aumentar o risco de doencas metabdlicas e cardiovasculares quando
consumido em excesso. O xarope de milho com alto teor de frutose (HFCS, do inglés
High-Fructose Corn Syrup), com IG entre 55 e 75, ¢ amplamente utilizado em alimentos
processados e estd associado a um maior risco de obesidade, diabete tipo 2 e doencas
cardiovasculares devido ao seu alto teor de frutose. O melago de cana-de-actcar, com um IG
moderado de aproximadamente 55, contém nutrientes como ferro, célcio e magnésio, mas
pode ainda causar picos glicémicos, contribuindo para o ganho de peso, céries dentarias e um
risco elevado de diabete se consumido em excesso. Portanto, a moderag@o no consumo desses
adogantes ¢ essencial (Fakhlaei et al., 2020; Clemens et al., 2016; Edwards et al., 2016;
Castro-Munoz et al., 2022; Livesey et al., 2008).

Este estudo tem como objetivo desenvolver um método analitico sustentavel, com base
nos principios da quimica verde, utilizando espectroscopia UV-Vis e ferramentas
quimiométricas para a discriminagdo e quantificacdo da adulteragdo do mel com xaropes de
milho e agave. Para isso, os métodos de Minimos Quadrados Parciais para analise quantitativa
(PLS, do inglés Partial Least Squares) e para andlise discriminante (PLS-DA, do inglés
Partial Least Squares Discriminant Analysis) serdo comparados com modelos baseados em
selecdo de variaveis utilizando o Algoritmo de Projecdes Sucessivas (SPA, do inglés
Successive Projections Algorithm). A selecao de variaveis individuais sera realizada por SPA
em Regressao Linear Multipla (SPA-MLR, do inglés Successive Projections Algorithm with

Multiple Linear Regression) e Andlise Discriminante Linear (SPA-LDA, do inglés Successive
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Projections Algorithm with Linear Discriminant Analysis), enquanto a selecao de intervalos
de comprimento de onda sera feita pelos algoritmos das Proje¢des Sucessivas por Intervalo
combinado com Minimos Quadrados Parciais (iISPA-PLS, do inglés Interval Successive
Projections Algorithm combined with Partial Least Squares) e Proje¢des Sucessivas por
Intervalo combinado com Andlise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais
(iISPA-PLS-DA, do inglés Interval Successive Projections Algorithm combined with Partial

Least Squares Discriminant Analysis), respectivamente (Vallese et al., 2024).



22
2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

e Desenvolver um método analitico utilizando espectroscopia UV-Vis aliada as
ferramentas quimiométricas para discriminacao e quantificagdo da adulteracao de mel

brasileiro com xaropes de milho e agave.

2.2 Objetivos especificos

e Aplicar e comparar os modelos de PLS e PLS-DA para a analise quantitativa e
qualitativa do mel.

e Empregar algoritmos de sele¢do de variaveis individuais SPA-MLR e SPA-LDA.

e Utilizar iSPA-PLS e iSPA-PLS-DA para realizar analises quantitativas e
discriminantes com foco na selecdo de intervalos de comprimento de onda.

e Avaliar a eficiéncia do método proposto na identificacdo de adulterantes, como xarope

de milho e agave, no mel.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 O mel e sua definicao

O mel é um produto natural originado do néctar floral, composto principalmente por
acucares, predominantemente frutose e glicose, além de acidos, vitaminas e compostos
fendlicos. A composicao especifica do mel ¢ influenciada pela origem botanica e geografica,
variando conforme a flora local, o que serve como uma assinatura natural que pode ser usada
para detectar adulteracdes que alteram essa composi¢do caracteristica (Codex Alimentarius,

2022).

3.2 Composicao quimica do mel

O mel é um produto natural complexo, produzido pelas abelhas a partir do néctar das
flores, amplamente utilizado tanto como alimento quanto para fins medicinais, devido a sua
composi¢do rica e variada. Os principais componentes sdo os agucares, principalmente glicose
e frutose, sendo a glicose predominante, o que influencia sua tendéncia a cristalizagdo (Da
Silva et al., 2016, Sohaimy; Masry; Shehata, 2015). Além disso, acidos organicos, como o
acido gluconico, contribuem para a acidez, o sabor e a estabilidade do mel (Da Silva et al.,
2016).

Além disso, este alimento apicola ¢ uma fonte de proteinas e aminoacidos, incluindo
enzimas como invertase, diastase e glucose oxidase, que sdo indispensaveis para suas
propriedades bioldgicas e na preservacao do produto. Vitaminas, como a vitamina C e as do
complexo B, juntamente com minerais essenciais como potassio, calcio, magnésio e fosforo,
mesmo em pequenas quantidades, desempenham um papel fundamental na manutengdo da
saude humana. Compostos fendlicos e volateis também estdo presentes e sdo responsaveis
pelas propriedades antioxidantes, aroma e sabor Unicos do mel (Da Silva et al., 2016;
De-Mello et al., 2018).

Quanto as propriedades fisico-quimicas, de acordo com a Instru¢do Normativa n° 11,
de 20 de outubro de 2000, do Ministério da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento (MAPA), o
teor de umidade do mel deve ser de, no méaximo, 20% (Brasil, 2000). No entanto, padrdes
internacionais, como o Codex Alimentarius (2022), recomendam um teor inferior a 18% para

garantir a qualidade e prevenir a fermentagdo. Além disso, pesquisas indicam que a umidade
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do mel geralmente varia entre 14% e 18%, sendo um fator determinante para sua conservacao
e menor tendéncia a fermentacao (Sohaimy; Masry; Shehata, 2015; De-Melo et al., 2018).

Para sua conservacdo e estabilidade, a acidez ¢ o pH do mel sdo primordiais na
inibicdo do crescimento de microrganismos (Sohaimy, Masry & Shehata, 2015). A Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecudria (EMBRAPA, 2011) indica que o pH desse produto
geralmente varia entre 3,2 e 4,5, o que cria um ambiente desfavoravel a proliferagdo de
bactérias e fungos.

Enquanto isso, a condutividade elétrica ¢ um indicador 1til para determinar a origem
floral e mineral do mel, auxiliando na sua caracterizagdo (Sohaimy; Masry; Shehata, 2015;
De-Melo et al., 2018). Ja o teor de cinzas reflete a presenga de minerais e pode variar

conforme a origem geografica e botanica do produto (Sohaimy; Masry; Shehata, 2015).

3.3 Colheita, processamento e armazenamento

A producdo de mel envolve varias etapas criticas, desde a colheita até o
armazenamento, que podem influenciar significativamente a qualidade final do produto. Esse
processo ¢ impactado diretamente pelas praticas adotadas, que variam entre métodos
tradicionais e modernos, influenciando caracteristicas como cor, sabor e estabilidade
microbiologica. Os métodos de colheita do mel ilustram bem essa diferenca.
Tradicionalmente, utiliza-se fogo e fumaca para afastar as abelhas, o que, embora eficaz, pode
introduzir contaminantes como cinzas e reduzir a qualidade do mel. Além disso, tais praticas
podem comprometer atributos sensoriais € microbioldgicos do produto. Em contrapartida, os
métodos modernos empregam fumaca de forma controlada, utilizando aparelhos
especializados, como fumos ou defumadores, que liberam a fumaga de maneira mais precisa e
em concentragdes baixas. Isso reduz significativamente a exposi¢cdo das abelhas ao estresse e
evita a introducdo de contaminantes, como cinzas, no mel, preservando as caracteristicas
desejaveis do produto, como a pureza e o sabor (Abdimahad et al., 2023).

Apos a colheita, o mel passa por processos naturais € técnicos essenciais para sua
estabilizacdo e qualidade final. Durante a maturagdo, as abelhas reduzem o teor de agua do
néctar e adicionam enzimas, como a invertase, que transformam o néctar em um produto
estavel e com propriedades unicas (Eyer; Neumann; Dietemann, 2016). Em relagdo a
qualidade, segundo o Codex Alimentarius (2022), o teor de hidroximetilfurfural (HMF) no
mel ndo deve ultrapassar 40 mg/kg para preservar sua autenticidade. O processamento

técnico, entretanto, exige aten¢do. Embora o aquecimento adequado evite a cristalizagdo
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durante o armazenamento, temperaturas elevadas podem degradar enzimas e aumentar os
niveis de HMF, prejudicando a qualidade. J4 a filtragem, apesar de eliminar particulas, pode
reduzir a capacidade antioxidante do mel, dependendo de sua origem (Wang; Gheldof;
Engesath, 2006).

O armazenamento ¢ outra etapa crucial para preservar as propriedades do mel.
Condigdes controladas, como temperaturas frias e constantes, sdo fundamentais para manter
sua qualidade, assim como o uso de recipientes adequados. Recipientes de vidro sao
preferiveis a plasticos e metais, que podem alterar pardmetros como umidade e acidez (Radtke
& Lichtenberg-Kraag, 2018).

Nesse sentido, o Codex Alimentarius (2022) recomenda que o mel seja armazenado
em recipientes herméticos ¢ em locais frescos para evitar fermentacdo e degradacao da
qualidade. Apesar dessas diretrizes, em algumas partes do mundo, como certas regides da
Etiopia, ainda sdo comuns praticas tradicionais de armazenamento, como o uso de sacos
plasticos e potes de barro. Essas praticas, embora culturais, sdo inadequadas e podem
comprometer a qualidade do produto. Programas de treinamento e conscientizacdo nessas
areas sdo essenciais para melhorar as praticas de armazenamento e garantir resultados

satisfatorios (Abdimahad et al., 2023).

3.4 Legislaciao

A legislagdo e os padroes de qualidade do mel sdo essenciais para garantir a
autenticidade e seguranca do produto, além de facilitar o comércio nacional e internacional. O
Codex Alimentarius e as regulamentacoes da Unido Europeia estabelecem critérios
especificos — como teor de umidade, indice de diastase, condutividade elétrica, conteudo de
acucares e hidroximetilfurfural — que sdo decisivos para determinar a qualidade do mel.
Contudo, existem diferengas significativas entre as normas da Unido Europeia e os padroes
revisados do Codex, especialmente em relacao a definicdo do mel e a declaragdao do pais de
origem. A harmonizacgdo desses critérios ¢ necessaria para melhorar o comércio internacional
e garantir a uniformidade desses padrdes (Adamchuk et al., 2020). Inclusive, a rotulagem do
mel desempenha um papel vital para informar os consumidores sobre sua origem e qualidade.
As regulamentacdes de rotulagem exigem a inclusdo de informagdes sobre a origem
geografica e botanica do mel, além de assegurar a conformidade com os padroes de qualidade
estabelecidos. Isso ¢ primordial para evitar fraudes e garantir que os consumidores recebam

um produto auténtico e de qualidade, cumprindo as exigéncias dos mercados nacionais e
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internacionais (Madas et al., 2020). Além das diretrizes internacionais, a Instru¢do Normativa
n°® 11, de 20 de outubro de 2000, do MAPA, também possui importancia capital na
regulamentacdo da qualidade do mel no Brasil. Essa normativa define os padrdes de
identidade e qualidade para o mel produzido e comercializado no pais, especificando
caracteristicas como o teor de acidez, a presenca de acUcares e a auséncia de aditivos,
garantindo a pureza do produto (Brasil, 2000). A conformidade com essas regulamentagdes
nacionais e internacionais facilita o comércio, minimiza as adultera¢des e contribui para o

desenvolvimento do setor apicola.

3.5 Métodos de analise em adulteracao em mel

3.5.1 Adulteragdo com xaropes de milho

A adulteragdo do mel com xaropes de milho pode ser detectada por diversos métodos
analiticos. Abordagens mais antigas, como a analise de matéria seca e viscosidade, ja foram
empregadas para detectar a adulteracdo com xarope de milho, identificando adultera¢des com
niveis significativos (Abdel-Aal et al., 1993). Mais tarde, a cromatografia de troca anionica de
alta eficiéncia (HPAEC-PAD, do inglés High-Performance Anion-Exchange Chromatography
with Pulsed Amperometric Detection) mostrou-se eficaz na quantificacdo da adulteragdo com
xaropes de actcar e na detecg¢ao de fraudes no mel (Cordella ez al., 2003).

A cromatografia gasosa acoplada a espectrometria de massas (GC-MS) também
avancou, revelando a presenga de anidridos de difrutose (DFAs, do inglés Difructose
Anhydrides) em xaropes de agucar, como o HFCS, funcionando como marcadores confiaveis
para adulteragdo (Ruiz-Matute et al., 2007).

Me¢étodos avancados como a ressonancia magnética nuclear (RMN), tanto
unidimensional quanto bidimensional, t€ém sido utilizados para detectar adulteracdo de mel
com xarope de milho, oferecendo resultados com alta capacidade preditiva (Bertelli et al.,
2010).

Mais recentemente, a andlise isotopica de carbono (*C/'?C) tem se mostrado altamente
eficaz na deteccdo de adulteragdes. Ela é particularmente 0til com xaropes de plantas C,,
como o xarope de milho rico em frutose (HFCS), que apresenta variacdes isotopicas distintas
que permitem sua identificagdo. J4 a adulteracdo com xaropes provenientes de plantas Cj,
como o agucar de beterraba, ndo altera de forma detectavel a razdo isotdpica de carbono

(Tosun, 2013). A espectroscopia UV-Vis também tem sido aplicada com sucesso, utilizando
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classificadores de uma classe para identificar a presenca de xaropes de milho e outros

acucares adulterantes (Souza; Fernandes; Diniz, 2021).

3.5.2 Adulteracdo com xaropes de agave

O xarope de agave ¢ outro agente utilizado na adulteragdo de mel, e sua detecgdo tem
sido alvo de estudos recentes. A espectroscopia UV-Vis, juntamente com classificadores de
uma classe, tem se mostrado eficaz na autenticacdo do mel, identificando a presenca de
xarope de agave (Souza; Fernandes; Diniz, 2021). Além disso, a espectroscopia de
fluorescéncia tem sido apontada como uma técnica de triagem rapida e econdmica para
detectar adulteragdao do mel com xaropes de agave, utilizando os espectros de emissao para
identificar essa fraude (Yan et al., 2022).

A adulteragdo do mel com xarope de agave pode ser acompanhada por métodos como
a cromatografia e outras técnicas espectroscopicas, que permitem nao s6 a deteccdo, mas
também a quantificagdo precisa da quantidade de xarope de agave presente nas amostras
adulteradas. Esses métodos avangados de andlise garantem a acuracia e confiabilidade no

processo de deteccao de adulteragdes (Yan et al., 2022).

3.6 Fundamentos da absorciao molecular no ultravioleta—visivel (UV-Vis)

A espectrofotometria na regido do ultravioleta-visivel (UV-Vis) € uma técnica analitica
fundamental, amplamente empregada na identificacdo e quantificagdo de compostos quimicos
em diversas areas, como quimica, biologia e ciéncia dos materiais. Essa técnica baseia-se na
interacdo da luz com a matéria, sendo que a absor¢ao de radiagdo nas regides do espectro
eletromagnético compreendidas entre 190 e 800 nm, correspondentes as faixas ultravioleta e
visivel, fornece informagdes sobre a estrutura molecular e a concentragdo dos analitos
presentes na amostra. A absor¢ao de radiacdo UV-Vis ¢ um processo quantizado, no qual as
moléculas sdo excitadas de um estado de baixa energia (estado fundamental) para um estado
de maior energia (estado excitado) (Pavia, 2015; Owen, 2000). A Figura 1 ilustra o espectro

eletromagnético UV-Vis.
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Figura 1 - Espectro eletromagnético UV-Vis.
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Fonte: Owen (2000, com adaptagdes).

O principio matematico que fundamenta essa técnica ¢ a Lei de Lambert-Beer,
expressa pela equacio 1:

A=¢cl (1)
Onde:

e 4 ¢ aabsorbancia (adimensional),

® ¢ ¢ o coeficiente de absor¢ao molar (L-mol™*-cm™),

e /¢ o comprimento do caminho Optico da célula (cm),
e (¢ aconcentracao do soluto (mol-L™).

Essa relacdo linear permite a quantificacio precisa de substincias, sendo
especialmente util em estudos de autenticagio de mel. E importante notar que a Lei de
Beer-Lambert ¢ rigorosamente obedecida quando uma tUnica espécie da origem a absor¢ao
observada. No entanto, podem ocorrer desvios quando ha diferentes formas da molécula
absorvente em equilibrio, formagdo de complexos soluto-solvente, equilibrio térmico entre o
estado eletronico fundamental ¢ um estado excitado de baixa energia, ou presenca de
compostos fluorescentes, ou alterados por irradiagao (Pavia, 2015; Owen, 2000).

O Capitulo 10 de Pavia et al. (5% ed., 2015) descreve os principios da espectroscopia
UV-Vis, que se baseia na absor¢ao de luz por transi¢des eletronicas de elétrons de valéncia em
sistemas com ligag¢des pi (7) ou elétrons ndo ligantes (n) para estados de maior energia. As
transi¢des mais provaveis ocorrem do orbital molecular mais alto ocupado (HOMO) para o
orbital molecular mais baixo desocupado (LUMO) (Pavia et al., 2015).

Cromoforos sdo grupos atomicos responsaveis pela absor¢do. Os auxocromos, por sua
vez, sdo substituintes que modificam a absorcdo do cromoforo, podendo alterar a intensidade

ou o comprimento de onda. A absortividade molar (€) varia de 0 a 10°. Valores acima de 10*
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sdo de alta intensidade (efeito hipercromico), e abaixo de 10° sdo de baixa intensidade (efeito
hipocromico) (Pavia et al., 2015).

Entre os compostos com transigdes eletronicas caracteristicas, destacam-se 0s grupos
carbonilicos, presentes em adulterantes como xaropes (por exemplo, xaropes de milho e de
agave) ou em componentes naturais do mel, como alguns 4cidos e aldeidos. Para esses
grupos, a transi¢do n—x* ocorre tipicamente entre 280-290 nm (baixa intensidade, € = 15
L-mol'-cm™), enquanto a transi¢ao 7 — 7* € mais intensa (¢ = 900 L-mol'-cm™), aparecendo
por volta de 188 nm. Tais transicdes podem ser modificadas pela presenca de grupos
auxocromos como metila (-CHs), hidroxila (-OH), alcoxi (-OR), halogénios (F, CI, Br, I) e
aminas (-NH: e -NR:), que alteram a intensidade e o deslocamento do comprimento de onda

(Pavia, 2015; Owen, 2000). Essas transi¢des sao representadas na Figura 2.

Figura 2 - Representagdo das transi¢des eletronicas n — rt*e 7 —

7* no grupo carbonilico.
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Fonte: Pavia ef al. (2015, com adaptacdes)

Além disso, a conjugacdo de ligacdes duplas (presentes em alguns compostos
fenolicos do mel, por exemplo, ou em adulterantes com estruturas insaturadas) ¢ um fator
crucial, pois causa um deslocamento batocrémico (para maior comprimento de onda) e
aumenta a intensidade da absor¢do. Para dienos conjugados, as Regras de Woodward-Fieser

podem ser aplicadas para prever o comprimento de onda de absor¢ao (Pavia, 2015; Owen,

2000).
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3.6.1 Cores em compostos e espectros visiveis

A cor observada em compostos esté relacionada a absor¢ao de luz na regido visivel do
espectro eletromagnético, que se estende de aproximadamente 400 a 750 nm (Pavia, 2015).
Quando um composto absorve radiacdo nessa faixa, ele ndo apresenta a cor correspondente ao
comprimento de onda absorvido, mas sim a cor complementar. Isso ocorre porque, ao incidir
luz branca sobre uma substancia, parte dessa luz ¢ absorvida e o restante ¢ refletido ou
transmitido ao olho humano, resultando na percepcao da cor complementar aquela absorvida
(Pavia, 2015; Owen, 2000). A Figura 3 ilustra esse fendmeno de forma clara, evidenciando a

relacdo entre a luz absorvida e a cor percebida.

Figura 3 - Absorbancia e cores complementares.

o dC:"O‘E:]gI‘(Z'::]‘; Cor Absorvida  Cor Complementar

700 650-780 Vermelho S I Azul-esverdeado
595-650 Laranja I Azul esverdeado
560-595 Amarelo-verde B Roxo

600 500-560 Verde [ [ Vermelho-pirpura
490-500 Verde azulado [ [ Vermelho

300 — 480-490 Azul esverdeado [N Laranja
435-480 Azul [N Amarelo

400 — 380-435 violeta [ Amarelo-verde

Fonte: Owen (2000, com adaptagdes).

A coloragdo em compostos orgénicos esta geralmente associada a presenca de sistemas
conjugados extensos de ligagdes m, que deslocam os espectros eletronicos para a regido
visivel, tornando o composto colorido (Pavia, 2015).

A percepcao da cor também depende de fatores como o espectro da fonte de luz, a
estrutura da superficie do material (no caso de so6lidos) e o ambiente de observagdo. Para
analise quantitativa da sua cor, pode-se empregar espectrofotometria UV-Vis com softwares e
padrdes de cor, como o sistema CIE Lab (da sigla em francés Commission Internationale de
I'Eclairage para os componentes Lightness, green-red axis e blue-yellow axis)*, os quais

permitem medigdes precisas e padronizadas (Owen, 2000).
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3.6.2 Aplicagoes da espectroscopia UV-VIS na andlise e autenticagdo de mel

O uso combinado de espectroscopia UV-VIS com voltametria ciclica e Analise de
Componentes Principais (PCA) tem se mostrado eficaz na deteccdo de adulteracdo com
xaropes de milho, agregando valor ao controle de qualidade do mel (Guellis et al., 2020).

Estudos recentes indicam que determinados intervalos espectrais, como 280-300 nm e
260500 nm, sdo relevantes para distinguir méis puros de amostras adulteradas, possibilitando
uma analise mais direcionada (Mitra et al., 2023).

A integracdo de métodos em andlises multivariadas, combinando UV-VIS com PCA,
Floresta Randomica (RF) e DD-SIMCA, proporciona elevada acuricia na detec¢do de
fraudes, mesmo em diferentes contextos geograficos e botanicos (Dimakopoulou-Papazoglou
etal., 2023).

Além disso, a espectroscopia UV-VIS demonstrou eficicia na autenticacdo de méis
monoflorais de Sumbawa (Mitra et al., 2023) e marcas da Maldsia (Nunes et al., 2024),
evidenciando seu valor como ferramenta acessivel e confidvel. A jun¢do com algoritmos de
aprendizado de maquina, como redes neurais ¢ RF, tem ampliado ainda mais a eficacia do
método, tornando-o altamente atraente para aplicagdes industriais e controle de qualidade em

larga escala (Nunes et al., 2024).

3.7 Quimiometria: ferramentas e modelos para analise de produtos apicolas

Diversas defini¢des foram propostas para descrever a quimiometria. Massart et al.
(1997) a consideram uma disciplina que utiliza ferramentas matematicas e estatisticas para
otimizar experimentos, extrair informagdes quimicas relevantes e compreender sistemas
quimicos. A Unido Internacional de Quimica Pura e Aplicada (do inglés, International Union
of Pure and Applied Chemistry, IUPAC) (2014) a define como a aplicacdio de métodos
estatisticos na analise de dados quimicos e no planejamento experimental. Chrétien acrescenta
que a quimiometria esta associada a gestdo e ao processamento de dados quimicos, enquanto
Kowalski a define como a aplicagdo de estatistica ¢ matemadtica a quimica. Beebe, Pell e
Seasholtz enfatizam seu papel na conversdo de dados em informagdes uteis para a tomada de
decisoes (Ferreira, 2015).

A quimiometria €, portanto, uma disciplina interdisciplinar que integra conceitos de
quimica, matematica e estatistica para otimizar a extragdo de informagdes de dados quimicos,

planejar experimentos e interpretar resultados de maneira eficiente. O termo "quimiometria"
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foi introduzido pelo quimico organico Svante Wold em 1971 e consolidado com a fundacdo
da International Chemometric Society, em parceria com Bruce R. Kowalski, visando
fortalecer a conexao entre estatistica aplicada e aplicagdes quimicas (Ferreira, 2015).

A aplicagdo de técnicas quimiométricas, como Andlise de Componentes Principais
(PCA) e Analise de Agrupamento Hierdrquico (HCA), permite a diferenciagdo de amostras e
a deteccdo de padrdes, viabilizando a caracterizacdo e autenticacdo de produtos apicolas
(Santos et al., 2016).

No contexto da quimica analitica, a quimiometria ¢ amplamente empregada na
interpretacdo de dados obtidos por técnicas instrumentais, como as espectroscopias no
infravermelho préoximo (NIR), espectroscopia UV-Vis e métodos cromatograficos (Massart et
al., 1997; Chrétien, 2003). Essas abordagens sdo especialmente relevantes na analise de
produtos apicolas, como o mel, cuja composicdo quimica complexa exige ferramentas

robustas para a identifica¢do e quantificacdo de componentes (Pataca, 2006).

3.7.1 Quimiometria na deteccdo de adulteracoes e avaliacdo da qualidade do mel

A aplicacdo de técnicas quimiométricas tem se mostrado eficaz na diferenciacdo de
amostras ¢ na deteccdo de padrdes, viabilizando a caracterizacdo e autenticagdo de produtos
apicolas. Santos et al. (2016) utilizaram PCA e Andlise de Agrupamento Hierarquico (HCA)
para a diferenciacdo de amostras. Anteriormente, Zuluaga et al. (2010) ja haviam empregado
PCA e Andlise Discriminante Linear (LDA) para distinguir méis com base no perfil
aromatico e na origem geografica. Mais recentemente, Tarapoulouzi et al. (2023) aplicaram
essas técnicas para monitorar mudancas na composi¢do do mel durante o armazenamento € o
processamento.

A quimiometria também desempenha um papel essencial na detec¢do de adulteragdes
e na avaliagdo da qualidade do mel. Cordella et al. (2003) utilizaram Cromatografia Liquida
de Alta Eficiéncia com Detec¢do por Pulso Amperométrico (HPAEC-PAD) associada a PCA
para avaliar o impacto da alimentagdo artificial das abelhas na composi¢ao agucarada do mel.
Se et al. (2018) combinaram espectroscopia FTIR-ATR com PCA e PLS para detectar e
quantificar adulterantes em méis de abelhas-sem-ferrdo. No mesmo ano, Ferreiro-Gonzalez et
al. (2018) demonstraram que a espectroscopia Vis-NIR, associada a PCA e PLS, pode ser
utilizada para analises ndo destrutivas de adulteracao em laboratérios de rotina. Em seguida,
Anguebes-Franseschi et al. (2019) aplicaram espectroscopia Raman associada a PLS e

Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) para prever propriedades fisico-quimicas do mel,
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contribuindo para a valorizagdo de produtos regionais. No mesmo ano, Aliafio-Gonzélez et al.
(2019) utilizaram espectroscopia Vis-NIR com PLS-R e HCA para identificar e quantificar

adulterantes em méis de alta qualidade.

3.8 Analise exploratoria dos dados

O reconhecimento de padrdes contribui significativamente para a extragdo de
informagdes estruturadas a partir de dados experimentais complexos, sendo amplamente
utilizado na quimica analitica para a autenticacdo de produtos e a identificacdo de
adulteracdes (Oliveri et al., 2021). De acordo com Ferreira (2015), os métodos
quimiométricos aplicados ao reconhecimento de padrdes sdo classificados em duas

abordagens principais.

° M¢étodos ndo supervisionados, que exploram a estrutura dos dados sem
informacodes prévias sobre as classes das amostras.
° M¢étodos supervisionados, que utilizam informagdes prévias sobre a

classificagdo das amostras para construir modelos preditivos.

3.8.1 Reconhecimento de padroes ndo supervisionado

O reconhecimento de padrdes ndo supervisionados ¢ uma abordagem exploratoria
utilizada para identificar estruturas e agrupamentos em conjuntos de dados sem a necessidade
de informacdes prévias sobre a identidade das amostras. Dentre os principais métodos
empregados, destacam-se a Andlise por Agrupamento Hierarquico (HCA) e a Andlise por
Componentes Principais (PCA) (Neto; Scarminio; Bruns, 1998; Ferreira, 2015).

A quantidade de variaveis analisadas em estudos de reconhecimento de padrdes ¢
elevada, tornando a representacdo grafica uma ferramenta essencial para a interpretacao dos
resultados. Algoritmos como HCA e PCA foram desenvolvidos para elaborar graficos que
capturam a maior quantidade possivel de informagdes contidas em conjuntos de dados
analiticos. Esses métodos permitem a visualizagao global do conjunto de dados, mesmo em
casos onde ha um grande ntimero de amostras e variaveis (Ferreira, 2015).

A HCA busca agrupar as amostras em classes com base na similaridade entre os

participantes de uma mesma classe e nas diferengas entre os membros de classes distintas. A
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representacdo grafica resultante ¢ chamada de dendrograma, um gréafico bidimensional que
independe do nimero de varidveis do conjunto de dados (Ferreira, 2015).

A PCA, por sua vez, tem como objetivo reduzir a dimensionalidade do conjunto de
dados original, preservando a maior quantidade possivel de informacdo (varidncia). Essa
reducdo ocorre por meio da criacdo de novas varidveis ortogonais, denominadas Componentes
Principais (PCs, do inglés Principal Components), que sao combinagdes lineares das variaveis
originais, organizadas em ordem decrescente de importancia. Os graficos gerados a partir da
PCA representam as amostras em um sistema cartesiano onde os eixos correspondem as PCs
(Ferreira, 2015).

Tanto HCA quanto PCA facilitam a interpretagdo de conjuntos de dados complexos
por meio de graficos bi- ou tridimensionais. Esses graficos apresentam informacdes sobre as
inter-relagdes entre as variaveis, auxiliando na analise multivariada do comportamento das
amostras. Além disso, a visualizagdo grafica permite a identificagdo rapida de agrupamentos
naturais ¢ a determinagdo dos principais parametros responsaveis pela formacao dos grupos.
A andlise das PC's pode auxiliar no estabelecimento de uma assinatura quimica particular para
cada grupo de amostras segregado apds a PCA, contribuindo para a caracterizacdo e

autenticacao de diferentes matrizes analiticas (Ferreira, 2015).

3.8.2 Anadlise de componentes principais (PCA)

A Andlise de Componentes Principais (PCA) é um método estatistico multivariado
amplamente utilizado na ciéncia de dados, incluindo aplicagdes na espectroscopia. Esse
método foi introduzido por Karl Pearson em 1901, sendo posteriormente formalizado por
Harold Hotelling na década de 1930, o que permitiu sua aplicagdo em diversas areas, como
psicologia e quimica (Ferreira, 2015).

A PCA ¢ utilizada para projetar dados multivariados em um espago de menor
dimensao, reduzindo a quantidade de variaveis originais sem comprometer as relagdes entre
as amostras. Dessa forma, as informagdes mais relevantes sdo destacadas e ampliadas,
facilitando a interpretacdo dos resultados. Além disso, essa técnica permite visualizar
diferengas entre varidveis, analisar relagcdes entre as amostras e detectar padrdes atipicos. Na
quimica, ¢ amplamente empregada para analise de dados espectroscopicos, onde um grande
numero de varidveis correlacionadas pode ser reduzido sem perda significativa de informacao

(Ferreira, 2015).
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Matematicamente, a PCA transforma as variaveis originais em um novo conjunto de
variaveis ortogonais denominadas Componentes Principais (PCs). A primeira componente
principal (PC1) ¢ responsavel por capturar a maior variancia dos dados, enquanto a segunda
componente (PC2) explica a maior variabilidade restante em um espago ortogonal a PC1. As
demais componentes seguem esse principio, assegurando que cada uma capture a maior
variancia possivel sem redundancia. Essa transformacgdo permite reduzir a dimensionalidade

do problema sem comprometer a estrutura da informacao (Ferreira, 2015).

Figura 4 — Representacdo grafica de dois grupos de amostras no
espago bidimensional definido por varl e var2 e as respectivas
componentes principais.
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Fonte: Ferreira (2015, com adaptagdes).

A Andlise de Componentes Principais (PCA) possui diversas aplicagdes praticas,
como no processamento de imagens de satélite na meteorologia e na andlise de dados
espectroscopicos e cromatograficos na quimica. A reducdo da dimensionalidade facilita a
interpretacdo dos dados, permitindo distinguir diferentes grupos de amostras e evidenciar
variagoOes significativas (Ferreira, 2015). Estudos indicam que, quando aplicada a autenticacao
do mel, a PCA ¢ capaz de identificar padrdes espectrais caracteristicos e diferenciar amostras
com base em suas propriedades quimicas e fisicas.

Cagliani et al. (2022), por exemplo, utilizaram a PCA na andlise por RMN para
detectar adulteragdes em mel italiano com sacarideos, destacando a eficacia da técnica na
distingdo entre amostras adulteradas e ndo adulteradas. De forma semelhante, Hao et al.
(2022) demonstraram que a combinacao entre PCA, espectroscopia de impedancia alternada e
perfis de '"H NMR permite a detecg¢@o rapida e precisa de adulteragcdes em mel de acéacia. J&

Robert et al. (2023) aplicaram a PCA em dados de espectroscopia Raman para identificar
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adulteracdes por melago, evidenciando seu potencial como ferramenta eficaz no controle de

qualidade do mel.

3.9 Pré-processamento de dados espectrais

O pré-processamento de dados espectrais é uma etapa essencial na analise
quimiométrica, especialmente em matrizes complexas como o mel. Esse processo visa corrigir
variagdes indesejadas associadas a instrumentacdo, as condicdes de medicdo e as
caracteristicas fisico-quimicas da amostra, que podem comprometer a eficacia dos modelos
estatisticos multivariados (Ferreira, 2015).

A matriz mel, composta por agucares, pigmentos, minerais € compostos organicos,
apresenta espectros UV-Vis sensiveis a flutuagdes na linha de base, dispersdo de luz e efeitos
de turbidez (Razavi Kenari, 2023). Além disso, a viscosidade e a coloragdo variaveis entre
amostras podem gerar deslocamentos espectrais e intensidades ndo representativas da
concentracdo real de analitos, o que justifica a adogdo de corre¢des e transformagdes

especificas.

3.9.1 Corregoes de ruido, linha de base e espalhamentos

3.9.1.1 Corregdo de offset

Consiste na subtracdo de um valor constante de todo o espectro, corrigindo desvios
verticais globais. E uma das técnicas mais simples para alinhar os dados espectrais com base

em um ponto de referéncia ou valor médio (Rinnan et al., 2009).

3.9.1.2 Correcdo de linha de base

Tem por finalidade eliminar variagdes ndo informativas na linha de base, que podem
ser causadas por mudancas instrumentais ou propriedades fisicas das amostras. Essa correcao
pode ser feita ajustando-se uma fun¢do de linha de base que ¢ entdo subtraida do espectro

original (Ferreira, 2015).
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3.9.1.3 Derivada de Savitzky-Golay

O método Savitzky-Golay ¢ bastante utilizado no pré-processamento de dados
espectroscopicos, servindo para suavizar sinais e calcular derivadas, mantendo as
caracteristicas estruturais do espectro, como a largura e a altura dos picos (Savitzky; Golay,
1964). Ele funciona como um filtro polinomial que ajusta um polinémio de grau definido via
minimos quadrados em uma janela movel, aplicada a um conjunto de pontos ao redor de cada
ponto do espectro (Rinnan et al., 2009).

A derivada de Savitzky-Golay € particularmente util na correcdo de desniveis de linha
de base, na remocgdo de ruido de alta frequéncia e na evidéncia de bandas sobrepostas, sendo
frequentemente empregada na obtencao da primeira ou segunda derivada dos dados espectrais

(Rinnan et al., 2009).
3.9.1.4 Multiplicative scatter correction (MSC)

A corre¢do por espalhamento multiplicativo ajusta os espectros em relacdio a um
espectro de referéncia, reduzindo variagdes provocadas por diferentes tamanhos de particulas
ou caminhos opticos (Ferreira, 2015).
3.9.1.5 Standard normal variate (SNV)

Corrige o espalhamento multiplicativo e a variancia entre os espectros ao centralizar e
escalar cada espectro individualmente, removendo o efeito da espessura ou densidade da
amostra (Ferreira, 2015).

3.10 Seleciao e divisdo de conjuntos de dados
A adequada divisdao dos dados em conjuntos de calibracao e validacao ¢ essencial para

a construcdo de modelos preditivos robustos. A representatividade do conjunto de calibragdo

assegura que o modelo cubra toda a variabilidade do sistema (Esbensen & Swarbrick, 2018).
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3.10.1 Algoritmo de Kennard-Stone (KS)

O algoritmo de Kennard-Stone (KS) ¢ um método deterministico utilizado para a
selecio amostral representativa em estudos multivariados. E frequentemente empregado na
divisdo de dados em conjuntos de calibracdo e validacdo, visando assegurar uma cobertura
uniforme do espago espectral (Ferreira, 2015).

A selecao ¢ iniciada com os dois pontos mais distantes entre si, considerando a
distancia euclidiana multivariada, e prossegue de forma iterativa, sempre escolhendo a
préxima amostra mais distante do subconjunto ja selecionado. Esse critério busca maximizar
a diversidade espectral no conjunto de calibracdo, minimizando o viés na modelagem

(Ferreira, 2015).

3.11 Reconhecimento de padrdes supervisionado em dados multiclasses

A andlise supervisionada ¢ amplamente utilizada para a classificagdo de dados,
permitindo a constru¢do de modelos empiricos a partir de um conjunto de amostras
previamente classificadas. Esse conjunto, denominado conjunto de treinamento, possibilita o
desenvolvimento de regras de classificagdo baseadas nos padrdes dessas amostras, permitindo
a identificacdao de novas amostras de maneira precisa e automatizada (Ferreira, 2015).

Estudos recentes que utilizam técnicas de reconhecimento de padrdes para a
identificacdo de adulteragao do mel com agucares tém demonstrado a eficacia de modelos
supervisionados, como PLS-DA (Dranca et al., 2022; Egido et al., 2024), SVM (Ciursa et al.,
2021), LDA (Aliafo-Gonzélez et al., 2019) e DD-SIMCA (Souza, Fernandes & Diniz, 2021;
Dimakopoulou-Papazoglou et al., 2023), que frequentemente apresentam altas taxas de
acurdcia, sensibilidade e especificidade. Essas abordagens superam, em muitos casos, técnicas
ndo supervisionadas como a Andlise de Componentes Principais (PCA) (Robert et al., 2023;
Nunes et al., 2023), cuja eficacia nem sempre ¢ reportada de forma quantitativa.

Nesse contexto, observa-se um crescimento no uso da espectroscopia UV-Vis
combinada a métodos supervisionados, destacando-se como uma alternativa promissora para a
triagem rapida, precisa e de baixo custo da adulteragdo do mel. O presente trabalho se insere
nessa linha de pesquisa ao empregar o algoritmo 1SPA-PLS-DA associado a espectroscopia
UV-Vis, obtendo métricas preditivas ideais e alinhando-se as tendéncias atuais, oferecendo

um método eficaz, simples e ambientalmente sustentavel.
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3.11.1 Anadlise discriminante por regressdo por minimos quadrados parciais (PLS-DA)

A andlise discriminante por regressao por minimos quadrados parciais (PLS-DA) ¢
uma técnica quimiométrica utilizada para a classificagdo de amostras com base em variaveis
preditoras multivariadas, como dados espectroscopicos. Trata-se de uma adaptagdo do método
PLS (Partial Least Squares), originalmente desenvolvido para regressdo, a problemas de
classificacdo (Ruiz-Perez et al., 2020).

Segundo (Ruiz-Perez et al., (2020) no PLS-DA, a variavel-resposta categorica Y ¢é
codificada de forma bindria ou dummy (por exemplo, 0 e 1), representando as diferentes
classes. O modelo busca encontrar componentes latentes que maximizem a covariancia entre a

matriz de preditores X e a matriz de respostas Y:

Maximize Cov(t,u) = Cov(Xw,Yc¢) (2)

em que:
e t= Xw sdo os scores de X,
® u= Yc sdo os scores de Y,
® w e c sdo os vetores de pesos.

O modelo resultante permite projetar os dados em um espaco de menor
dimensionalidade, o que favorece a separagcdo entre as classes, possibilitando tanto a
visualizacdo da estrutura dos dados quanto a predi¢do de novas amostras (Ruiz-Perez ef al.,
2020).

Entre suas principais vantagens estdo a robustez frente a colinearidade entre varidveis,
a capacidade de lidar com conjuntos de dados de alta dimensionalidade e a facilidade de
interpretacdo por meio de graficos de scores e loadings (Ruiz-Perez et al., 2020).

A eficacia do PLS-DA na detec¢do de fraudes em mel tem sido evidenciada por
diferentes abordagens analiticas aplicadas a dados multivariados. Egido et al. (2024)
utilizaram dados de fingerprinting por HPLC-UV para distinguir amostras de mel puro
daquelas adulteradas com diversos tipos de xaropes, como glicose, frutose e xarope de arroz.
O modelo PLS-DA apresentou alto desempenho classificatorio, permitindo a separagdo clara
entre amostras auténticas e adulteradas. De forma semelhante, Ciursa ef al. (2021) aplicaram
espectroscopia FTIR combinada ao PLS-DA para identificar adulteragdes com xaropes de

agave, milho, agucar invertido, bordo e arroz. Mesmo em niveis reduzidos de adulteragdo, o
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modelo foi capaz de discriminar com precisdo as classes de amostras, reforgando o potencial

do PLS-DA como ferramenta robusta na autenticagdo de alimentos complexos, como o mel.

3.11.2 Anadlise discriminante linear (LDA)

A Analise Discriminante Linear (LDA) ¢ um método estatistico classico utilizado para
classificar amostras em diferentes classes com base em varidveis preditoras. Seu objetivo €
construir uma fun¢do discriminante capaz de separar essas classes por meio de uma superficie
de decisdo, de modo que as amostras de cada grupo fiquem de lados opostos dessa fronteira
(Ferreira, 2015).

Essa fungao discriminante ¢ uma combinagdo linear das variaveis originais, resultando
em um hiperplano que separa as classes no espaco de caracteristicas. Os coeficientes dessa
combina¢do podem ser estimados por regressdo linear multipla (MLR), atribuindo valores +1
e —1 as amostras de cada classe durante o treinamento (Ferreira, 2015).

Segundo Ferreira (2015), o LDA apresenta limitacdes importantes, especialmente em
conjuntos de dados instrumentais com alta dimensionalidade. As principais desvantagens
incluem:

e Aplicabilidade restrita a casos em que o numero de variaveis J € menor que o nimero
de amostras I, além de ser sensivel a colinearidade entre variaveis;

e Suposicdo de separabilidade linear entre as classes, 0 que nem sempre se verifica na
pratica;

e Dificuldade em lidar com amostras atipicas (outliers);

e Baixo desempenho quando o nimero de classes ¢ elevado (mais de cinco).

Por essas razoes, o LDA tem sido substituido por métodos mais robustos e apropriados
para conjuntos de dados complexos e multivariados (Ferreira, 2015).

Um caso da aplicagdo do método LDA pode ser encontrado no estudo de
Aliano-Gonzalez et al. (2019), que desenvolveu um método de triagem baseado em
espectroscopia Vis-NIR para identificar e quantificar adulterantes em mel de alta qualidade.
Nesse trabalho, o LDA foi utilizado para classificar amostras de mel conforme a presenca de
diferentes adulterantes, mostrando-se eficaz na discriminacao entre as classes, o que ressalta a

utilidade do método em analise quimica e controle de qualidade.
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3.11.3 Algoritmo das projecoes sucessivas combinado a andlise discriminante linear por

regressdo por minimos quadrados parciais (iSPA-PLS-DA)

O iSPA-PLS-DA ¢ um método quimiométrico baseado na extensdo do Algoritmo de
Projecdo Sucessiva (SPA) para a selecdo de varidveis em Regressdo Linear Multipla (MLR)
(Araujo et al., 2001). Posteriormente, essa abordagem foi estendida para a selecdo de
intervalos de variaveis em Minimos Quadrados Parciais (PLS), originando o iSPA-PLS
(Gomes et al., 2013).

O algoritmo iSPA-PLS-DA, proposto por Fernandes et al. (2016), visa aprimorar a
discriminacao de classes por meio da sele¢do otimizada de intervalos espectrais, garantindo
que apenas as variaveis mais relevantes e ortogonais sejam utilizadas na construcao do
modelo.

Segundo Fernandes et al. (2016), o iSPA-PLS-DA opera em duas fases principais:

1. Fase 1 — As varidveis espectrais sdo divididas em w intervalos ndo sobrepostos.
A seguir, cada intervalo ¢ representado pelo vetor com maior norma dentro do conjunto de
treinamento (X,,;,). Esses vetores sdo reunidos em uma matriz W,,,,, que passa por operagoes
de projecdo sucessiva para gerar combinacdes candidatas de intervalos.

2. Fase 2 — As combinagdes de intervalos selecionadas sdo utilizadas para
construir diferentes modelos PLS-DA. A melhor combinacdo ¢ aquela que resulta na menor

taxa de erro (ER), determinada por validagao cruzada.

Matematicamente, o erro de classificacdo pode ser expresso como:

FP+ FN

ER = S5 ronvrpemn Q)
onde:
° FP e FN sdo os falsos positivos e falsos negativos, respectivamente.
° TP e TN sdo os verdadeiros positivos e verdadeiros negativos.

Aplicacdes recentes demonstram que o iSPA-PLS-DA ¢ uma ferramenta eficaz para
autenticacao e discriminacao de produtos, como na identificagdo de adulteracdo de leite de
cabra com leite de vaca (Pereira et al., 2021) e na diferenciagdo de rotas etilicas e

matérias-primas de biodiesel (Costa et al., 2023).
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3.12 Calibra¢ao multivariada

A calibragdo multivariada ¢ uma ferramenta essencial na modelagem de dados
espectroscopicos, pois permite a extragdo de informagdes quimicas a partir de sinais
complexos. Segundo Ferreira (2015), essa abordagem utiliza métodos estatisticos para
estabelecer correlagdes entre as respostas espectroscopicas e as concentragdes dos analitos de
interesse. Nesse contexto, técnicas como a Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)
e a Regressdo Linear Multipla (MLR) sdo amplamente empregadas para a construcdo de
modelos preditivos robustos, capazes de reduzir a redundancia dos dados e melhorar a
acuracia analitica. Além disso, a calibracdo multivariada se mostra particularmente eficaz em
sistemas com alta colinearidade entre variaveis, ao permitir a extracao de fatores latentes que

representam as variagdes mais relevantes nos dados originais (Ferreira, 2015).

3.12.1 Regressdo por minimos quadrados parciais (PLS)

A regressdao PLS ¢ uma técnica amplamente utilizada na modelagem quimiométrica,
especialmente para calibragdo multivariada, devido a sua capacidade de lidar com variaveis
preditoras altamente correlacionadas e dados ruidosos. Diferentemente da regressdo por
componentes principais (Principal Component Regression - PCR), o PLS utiliza informagdes
da matriz de respostas Y para determinar os fatores latentes que melhor explicam a
variabilidade conjunta dos dados (Ferreira, 2015).

O primeiro fator latente encontrado pelo PLS maximiza a covaridncia entre as
variaveis independentes X e as variaveis dependentes Y, permitindo assim um ajuste mais
eficiente dos modelos. Entre os principais algoritmos empregados para a decomposi¢cao da
matriz X no PLS, destacam-se o Nonlinear Iterative Partial Least Squares (NIPALS) e a
Decomposicao de Valores Singulares (SVD) (Ferreira, 2015).

A abordagem PLS foi desenvolvida entre 1975 e 1982 por Herman Wold e
colaboradores, fundamentando-se na modelagem de varidveis latentes para explicar os
processos estudados. Em comparacdo com os modelos de regressdo tradicionais, que
assumem variaveis independentes ndo correlacionadas, o PLS permite a andlise e
interpretacdo de um grande ntimero de varidveis correlacionadas de forma eficiente, sendo
extensivamente aplicado na analise de dados quimicos (Ferreira, 2015).

No contexto da autenticagdo e andlise da qualidade do mel, o PLS tem sido

amplamente utilizado em combinagdo com técnicas espectroscopicas, como a espectroscopia
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no infravermelho proximo (NIR) e a espectroscopia no ultravioleta-visivel (UV-VIS). Estudos
demonstram que o PLS pode prever com alta acurdcia os niveis de adulteragdo do mel,
especialmente quando combinado com ferramentas quimiométricas, como analise de
componentes principais (PCA) e anélise discriminante linear (LDA) (Ferreiro-Gonzalez et al.,

2018).

3.12.2 Regressao linear multipla (MLR)

A regressdo multipla ¢ um método estatistico amplamente utilizado para modelar a
relacdo entre uma variavel dependente continua e multiplas variaveis independentes. Trata-se
de uma extensdo da regressao linear simples, que permite a analise simultdnea de diversos
preditores para prever um resultado especifico (Eberly, 2007).

Embora o método classico de calibragdo possa oferecer os melhores resultados em
condi¢des ideais, onde todas as substancias apresentam espectros ativos, essa situagao ¢ pouco
comum, na pratica. Nesse caso, a regressao multipla (MLR) ¢ uma op¢do mais adequada,
especialmente quando o numero de varidveis € pequeno e a correlacdo entre elas ndo ¢ alta
(Ferreira, 2015).

A regressdo multipla assume algumas condi¢cdes importantes: a relagdo entre as
variaveis preditoras e a variavel resposta deve ser linear, os erros devem ser normalmente
distribuidos e deve haver homoscedasticidade, ou seja, varidncia constante dos erros (Nimon;
Oswald, 2013). E fundamental, também, estar atento & multicolinearidade, que ocorre quando
ha uma forte correlagdo entre as varidveis preditoras. Esse fenomeno pode comprometer a
interpretacdo dos coeficientes do modelo, e técnicas como a analise do fator de inflacdo da
variancia (VIF) podem ser utilizadas para sua detec¢ao (Liu; Jamshidian; Zhang, 2004).

O processo de analise de regressdo linear multipla inclui etapas como a verificacdo da
relacdo linear entre as variaveis, a selecdo dos preditores mais relevantes, a avaliacdo da
qualidade do ajuste do modelo e a validagdao dos resultados por meio de testes estatisticos
(Eberly, 2007). A realizagao dessas etapas garante que o modelo construido seja robusto e

capaz de gerar previsoes confiaveis.
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3.12.3 Algoritmo das projecoes sucessivas combinado com regressdo por minimos

quadrados parciais (iSPA-PLS)

O iSPA-PLS (Successive Projections Algorithm for interval selection in Partial Least
Squares) ¢ uma extensdo do método de projecdes sucessivas (SPA) aplicada a selecdo de
varidveis, associando-o a regressdo por minimos quadrados parciais (PLS). Seu principal
objetivo ¢ selecionar intervalos de variaveis de um espectro para utilizacdo em modelos PLS,
com o intuito de melhorar a capacidade preditiva ao eliminar varidveis ndo informativas
(Gomes et al., 2013).

Conforme proposto por Gomes et al. (2013), o iSPA-PLS combina a habilidade do
PLS em reduzir o ruido com a capacidade do SPA de descartar varidveis irrelevantes, as quais
tendem a ser menos sensiveis ao ruido instrumental. A jun¢do dessas caracteristicas visa a
constru¢do de modelos mais robustos e com melhor desempenho preditivo.

A metodologia do iSPA-PLS ¢ composta por duas fases principais, derivadas do
algoritmo SPA-MLR (Gomes et al., 2013):

Fase 1 — Sele¢do de intervalos: o espectro ¢ dividido em segmentos, e a variavel com a
maior norma dentro de cada intervalo ¢ selecionada como representante. As operagdes de
projecdo sao realizadas com essas variaveis representativas, e os indices obtidos referem-se
aos intervalos, € ndo as variaveis individuais.

Fase 2 — Construcao dos modelos PLS: modelos PLS s3ao construidos para cada
combinagdo de intervalos selecionados na fase anterior. A validagdo cruzada ¢ utilizada para
determinar o numero ideal de varidveis latentes (componentes) em cada modelo. A
combinagdo 6tima de intervalos ¢ escolhida com base no menor valor de erro quadratico
médio da validagdo cruzada (RMSECV). Ressalta-se que a utilizacdo de todos os intervalos
corresponde a um modelo PLS tradicional, sendo o diferencial do iSPA-PLS a selecdo de um
subconjunto mais informativo.

Nesse contexto, a aplicacdo do iSPA-PLS a andlise de mel por espectroscopia no
infravermelho proximo (NIR) mostra-se metodologicamente adequada, considerando a
necessidade de aprimoramento da capacidade preditiva de modelos de calibragao, por meio de

uma abordagem ja consolidada em cendrios analiticos semelhantes.
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3.13 Avaliacio da performance de modelos

A validagdo de modelos quimiométricos depende de métricas que avaliem sua
capacidade preditiva e discriminativa. Essas métricas sdo divididas em medidas de regressdo e

de classificacao (Brereton, 2003).

3.13.1 Métricas de regressao

Durante o desenvolvimento e a validagdo de modelos analiticos, especialmente em
espectroscopia, ¢ fundamental avaliar sua performance preditiva por meio de métricas
estatisticas que reflitam a qualidade dos resultados. Uma dessas métricas € o erro quadratico
médio da validagdo cruzada (RMSECV), que fornece uma estimativa da acuracia do modelo
ao longo do processo de calibragdo. Quando esse valor € baixo, indica que o modelo apresenta
maior consisténcia e menor variagdo entre os ciclos de validagao (Ferreira, 2015).

Outra métrica amplamente utilizada € o erro quadratico médio de predigao (RMSEP),
calculado a partir do conjunto de validagdo, ou seja, de dados que ndo foram utilizados na
construgdo inicial do modelo. Esse valor mostra o quanto o modelo ¢ capaz de generalizar e
manter seu desempenho ao ser aplicado a novas amostras (Ferreira, 2015). Associado a essas
duas métricas, temos o coeficiente de determinacdo na validacao cruzada (R%*cv ou Rc), que
indica a proporg¢do da variancia dos dados explicada pelo modelo. Quanto mais proximo de 1
for esse valor, melhor ¢ o ajuste obtido, o que sugere que as previsdes estdo fortemente
relacionadas aos valores reais (Brereton, 2003).

Além disso, o RPD (Ratio of Performance to Deviation) € uma razao entre o desvio
padrao das amostras no conjunto de validagdo e o RMSEP. Trata-se de uma métrica pratica
para avaliar o desempenho de modelos quantitativos: valores de RPD acima de 2 ja indicam
um bom poder preditivo, e acima de 3 sdo considerados excelentes (Williams & Norris,
2001). Outra medida complementar ¢ o erro relativo de predicdo (REP), que representa o
RMSEP dividido pela média dos valores reais, expressando o erro como uma porcentagem.
Essa métrica permite avaliar a acurdcia em termos relativos, o que ¢ ttil quando se comparam
modelos aplicados a diferentes escalas ou unidades (Burns & Ciurczak, 2007).

Por fim, os limites de deteccdo (LOD) e de quantificagdo (LOQ) também sao
parametros indispensaveis em métodos espectroscopicos. O LOD representa a menor
concentracdo de analito que pode ser detectada com confianga, embora ndo necessariamente

quantificada. Pode ser estimado com base na razdo sinal/ruido ou a partir dos residuos da
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curva de calibragdo (Shrivastava & Gupta, 2011). A transi¢do entre a ndo detec¢do e a
deteccao ocorre de forma gradual, e o LOD pode variar conforme o tipo de amostra e as
condi¢des do método. Por isso, € importante considerar todas as etapas envolvidas na analise.
O LOD também ¢ relevante para métodos qualitativos, pois fornece uma nogao clara da
sensibilidade do ensaio (INMETRO, 2020).

Ja o LOQ corresponde a menor quantidade de analito que pode ser determinada com
acuracia e exatidao aceitaveis. Normalmente, esse valor se refere a menor concentracao
incluida na curva de calibracdo, desconsiderando o branco (ICH, 2005). Para assegurar a
confiabilidade do LOQ, ¢ recomendada a validagdo com amostras independentes no mesmo
nivel de concentragdo, analisadas em replicatas, geralmente seis, a fim de verificar critérios
como recuperacao, tendéncia e acuracia (INMETRO, 2020). A defini¢dao adequada do LOQ ¢
essencial para garantir que os resultados obtidos em concentra¢des proximas ao limite inferior
de quantificacdo sejam confidveis e reproduziveis, especialmente em andlises quantitativas

sensiveis.

3.13.2 Métricas de classificacdo

3.13.2.1 Acuracia, sensibilidade e especificidade

A avaliagdo do desempenho dos modelos de classificacdo utilizados baseou-se nas
métricas derivadas da matriz de confusdo, especialmente a acuricia, a sensibilidade e a
especificidade. Essas métricas, também conhecidas como figuras de mérito, sao fundamentais
na validagdo de modelos supervisionados em quimiometria (Ferreira, 2015; Brereton, 2003;).
A partir desses dados, foram calculadas as figuras de mérito listadas abaixo:

A acurécia (ou exatiddo) expressa a propor¢do de classificacdes corretas realizadas
pelo modelo, considerando tanto as amostras corretamente identificadas como pertencentes a
classe modelada (verdadeiros positivos - VP), quanto aquelas corretamente excluidas

(verdadeiros negativos - VN). E definida pela equagio:

VP+VN
VP+VN+FP+FN 4)

Acuricia =
A sensibilidade, também chamada de taxa de verdadeiros positivos, corresponde a
capacidade do modelo de identificar corretamente as amostras que pertencem a classe

modelada. Sua expressao ¢ dada por:

VP
VP+FN )

Sensibilidade =



47

Por sua vez, a especificidade (ou seletividade) mede a habilidade do modelo de
identificar corretamente as amostras que nao pertencem a classe modelada, sendo calculada

comao:

. __VN
Especificidade = —-—— T (6)
Essas métricas sao amplamente utilizadas na literatura para avaliar o desempenho de

classificadores aplicados a dados espectroscopicos e quimiométricos (Ferreira, 2015).

3.13.2.2 Receiver operating characteristics (Curva - ROC)

A anélise das caracteristicas operacionais do receptor (ROC) ¢ amplamente utilizada
para avaliar classificadores bindrios, relacionando sensibilidade (taxa de verdadeiros
positivos) e especificidade (taxa de verdadeiros negativos) a partir da variagdo do limiar de
decisdo (Flach, 2017). No presente estudo, a curva ROC foi empregada para definir o nimero
otimo de variaveis latentes (LVs) do modelo PLS-DA por validagdo cruzada leave-one-out na
matriz X,.,;,, buscando o equilibrio entre sensibilidade e especificidade.

As variaveis de Xtrain foram agrupadas em intervalos ndo sobrepostos, cada qual
contendo mais varidveis do que o nimero 6timo de LVs; em cada intervalo, selecionou-se
aquela com maior norma, formando a matriz reduzida Wtrain. Na etapa seguinte,
identificaram-se as combinagdes de intervalos que maximizaram a taxa de classificacdo
correta (CCR), resultando no modelo final.

Os intervalos selecionados niao apenas otimizaram o desempenho estatistico, mas
também corresponderam a bandas de absorcao associadas a transi¢des eletronicas n—m*,
tipicas de agucares como glicose e frutose. Essa correspondéncia confirma sua relevancia
quimica para distinguir mel puro de adulterado, conforme relatado por estudos anteriores

(Aliano-Gonzalez et al., 2019; Razavi & Kenari, 2023).
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4 METODOLOGIA

4.1 Materiais e métodos

4.1.1 Amostras e preparo das amostras

Um total de 58 amostras de mel puro (ou seja, ndo adulterado) foi coletado nas
mesorregides do Agreste e da Mata, no estado da Paraiba, Brasil. Essas amostras incluem
méis de flores silvestres provenientes de apiarios localizados proximos a florestas ombrofilas,
bem como méis oriundos de flores de jaca, caju, laranja, abacaxi, manga, coco ¢
cana-de-agucar, obtidos de apiarios situados em dareas agricolas dedicadas ao cultivo dessas
culturas. A colheita foi realizada diretamente nos apidrios sob supervisio, de modo a garantir
a prevencdo de adulteracdes ou contaminagdes. Posteriormente, as amostras foram
armazenadas em frascos ambar previamente higienizados e mantidas sob refrigeragdo até a
analise.

Além disso, para a preparagdo das amostras adulteradas e dos padrdes de xarope, trés
marcas distintas de xaropes de milho e agave foram adquiridas em supermercados e lojas de
produtos naturais nas cidades de Jodo Pessoa (Paraiba) e Barreiras (Bahia).

A partir dessas aquisi¢des, foram preparadas 30 amostras de xarope de milho e 30 de
xarope de agave. Para as adulteracdes, 104 amostras de mel adulterado foram produzidas,
totalizando 222 amostras, incluindo as 58 de mel puro.

As solugdes estoque aquosas (0,06 g mL™") de mel e de seus adulterantes foram
preparadas inicialmente em baldes volumétricos de 100 mL. Em seguida, as solugdes das
misturas bindrias, ternarias e quaternarias (isto ¢, uma amostra de mel adicionada com um,
dois e trés adulterantes simultaneamente) foram preparadas por diluicio em baldes
volumétricos de 2 mL. As adulteracdes foram produzidas em sete niveis diferentes, variando
de 25 mg g' a 90 mg g'!, com concentragdes dos adulterantes no mel variando de 0 a 100%
(v/v), utilizando a diluicdo apropriada das solugdes estoque para evitar a saturagao dos
espectros UV-Vis registrados. Somente 4gua recém-destilada e deionizada, com condutividade

de 18 MQ cm™ a 25 °C, foi utilizada ao longo do experimento.
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4.1.2 Instrumentacdo

Um espectrofotometro Cary 50 UV-Vis, equipado com uma cubeta de quartzo com um
caminho Optico de 1 cm e um arranjo de fotodiodos cobrindo a faixa de 190-1100 nm, com
resolugdo de 1 nm, foi utilizado para registrar os espectros. Todas as medi¢des foram
realizadas em triplicata a temperatura ambiente (23 = 1 °C). Somente o espectro médio de

cada triplicata foi utilizado para a constru¢cao dos modelos quimiométricos.

4.1.3 Procedimentos quimiométricos

Para a constru¢do dos modelos quimiométricos, a faixa espectral entre 325 ¢ 800 nm
foi selecionada para remover saturacdes e sinais ndo informativos. Em seguida, quatro
diferentes métodos de pré-processamento foram aplicados para corrigir variagdes sistematicas
da linha de base, incluindo:

(a) correcao de deslocamento (OFF),

(b) corregao linear da linha de base (LBC),

(¢) OFF + LBC, e

(d) suavizacdo da primeira derivada de Savitzky-Golay, utilizando um polindémio de segunda
ordem e uma janela de 7 pontos (SGD).

Inicialmente, a Analise de Componentes Principais (PCA) foi empregada para realizar
uma analise exploratoria dos dados pré-processados. Em seguida, uma analise discriminante
considerando quatro classes (mel puro, xarope de milho, xarope de agave e mel adulterado)
foi realizada utilizando PLS-DA, SPA-LDA e iSPA-PLS-DA.

Antes disso, o conjunto de dados foi dividido em 152 amostras de treinamento (38 de
mel puro, 20 de xarope de milho, 20 de xarope de agave e 74 de mel adulterado) e 70
amostras de teste (20 de mel puro, 10 de xarope de milho, 10 de xarope de agave e 30 de mel
adulterado), utilizando o algoritmo de amostragem uniforme de Kennard-Stone (KS). As
amostras de treinamento foram usadas para construir os modelos discriminantes, enquanto as
amostras de teste foram utilizadas exclusivamente para a avaliacdo final dos dados e
comparag¢do dos modelos.

A sensibilidade e a especificidade foram determinadas considerando as amostras de
mel puro como a classe-alvo. A sensibilidade foi calculada como o niimero de decisdes
positivas corretas dividido pelo total de casos positivos, enquanto a especificidade

corresponde ao numero de decisdes negativas corretas dividido pelo total de casos negativos.



50

A acurdcia ¢ determinada pelo niimero total de classificagdes corretas dividido pelo numero
total de amostras nos conjuntos de treinamento ou teste (Gomes et al., 2022).

Para quantificar o teor de adulteracdo do mel com agucares, o conjunto de dados de

mel adulterado foi dividido em 74 amostras de calibragdo e 30 amostras de predi¢cdo. As 58

amostras de mel puro foram utilizadas exclusivamente para o calculo do limite de deteccao

(LOD), que foi determinado pela equagao:
LoD = 3,3x (%) (7)

onde o, sigma representa o desvio padrdo da resposta € S corresponde ao coeficiente angular
da curva de calibragdo. Modelos PLS, SPA-MLR e iSPA-PLS (divididos em 5, 10, 15 ¢ 20
intervalos) foram construidos e validados via validacdo cruzada /leave-one-out. Os
procedimentos para determinar o nimero ideal de variaveis latentes e selecionar variaveis
individuais sao descritos detalhadamente por Vallese et al. (2024).

O desempenho dos modelos validados foi avaliado por meio do erro quadratico médio
da validagdo cruzada (RMSECV) e do coeficiente de correlacdo (rcv). A capacidade preditiva
dos modelos foi analisada com base no erro quadratico médio da predicdo (RMSEP), no
coeficiente de correlagdo da predigao (rpred), no erro relativo de predi¢ao (REP) e na razao de
desempenho para desvio (RPD).

Por fim, o teste da regido eliptica de confianga conjunta (EJCR) foi aplicado para
avaliar e comparar a acurdcia dos modelos. Esse teste baseia-se no ajuste por minimos
quadrados ordinarios (OLS), comparando o intercepto estimado (a) e o coeficiente angular (b)
com os valores ideais de 0 e 1 (Gomes et al., 2022).

Os métodos PCA e KS foram implementados utilizando rotinas desenvolvidas no
Matlab. Todos os procedimentos quimiométricos foram realizados no software Matlab®

2019a (Mathworks Inc.).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Analise exploratoria

A Figura 5 ilustra os espectros médios de UV—Vis do mel puro (linha laranja), xarope
de milho (linha verde), xarope de agave (linha magenta) e mel adulterado (linha roxa) apos
pré-processamento com OFF (Figura Sa), LBC (Figura Sb), OFF + LBC (Figura 5c¢) e SGD
(Figura 5d). Como observado, os perfis espectrais médios do mel puro, dos adulterantes e do

mel adulterado sdo bastante semelhantes quanto ao formato das bandas.

Figura 5 - Espectros médios de UV-Vis do mel puro (—), xarope
de milho (—), xarope de agave (—) e mel adulterado (‘=)
pré-processados com (a) corregdo de deslocamento (OFF), (b) correcao
linear da linha de base (LBC), (c) OFF + LBC e (d) suavizagdo da
primeira derivada de Savitzky-Golay com um polindmio de segunda
ordem e janela de 7 pontos (SGD).
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

No entanto, os espectros dos adulterantes apresentam intensidades mais elevadas na

regido do ultravioleta, especialmente para o xarope de milho. As fortes absorgdes nessa regiao
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ocorrem principalmente devido a presenca de acucares, principalmente glicose e frutose, cujas
estruturas quimicas possuem pares de elétrons ndo compartilhados dos dtomos de oxigénio,
responsaveis pelas transi¢des n—z* (Dimakopoulou-Papazoglou et al., 2023; Souza;
Fernandes; Diniz, 2021).

Para destacar as informagdes contidas nos espectros, a Figura 5d apresenta os
espectros UV—Vis pré-processados com suavizagao pela primeira derivada de Savitzky-Golay.
Nota-se que, na regido do ultravioleta, a banda de absor¢do maxima do mel puro (linha
laranja) ¢ muito menos intensa do que as bandas do xarope de agave (linha magenta) e do
xarope de milho (linha verde), respectivamente, enquanto o mel adulterado (linha roxa) inclui
caracteristicas espectrais de todos os demais.

Além disso, as posi¢des das bandas de absor¢do maxima do xarope de agave (linha
magenta) e do xarope de milho (linha verde) estdo ligeiramente deslocadas para
comprimentos de onda maiores em comparagao com o mel puro (linha laranja).

Apesar dessas inspecgdes visuais favoraveis dos espectros médios, devido a presenca de
multiplas espécies absorventes nos espectros das 222 amostras, especialmente nas 104
amostras adulteradas com diferentes tipos e lotes de xaropes, observa-se uma sobreposicao
relativa entre as classes estudadas. Isso pode ser claramente visualizado nos graficos de
escores da PCA obtidos para OFF (Figura 6a), LBC (Figura 6b), OFF + LBC (Figura 6c¢) ¢
SGD (Figura 6d). Como esperado, as amostras de xarope de milho (quadrado verde) e de
xarope de agave (quadrado magenta) apresentam baixa dispersdo intraclasse, provavelmente

devido ao seu processo de padronizacao industrial.
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Figura 6 - Graficos de escores da PCA das amostras de mel puro (
m), xarope de milho (m), xarope de agave (m) ¢ mel adulterado (m)
utilizando espectros de UV-Vis pré-processados com (a) correcao de
deslocamento (OFF), (b) correcao linear da linha de base (LBC), (¢) OFF
+ LBC e (d) suavizagdo da primeira derivada de Savitzky-Golay com um

polindmio de segunda ordem e janela de 7 pontos (SGD).
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

Por outro lado, as 58 amostras de mel (quadrado laranja) sdo amplamente dispersas
devido as suas diferentes origens botanicas e geograficas. No entanto, quando adulteradas
com xarope de milho e xarope de agave (quadrado roxo), formam uma classe mais coesa,
embora com alguma sobreposi¢do com as amostras de mel puro e de xarope de agave.
Somente a classe do xarope de milho (quadrado verde) ¢ distintamente separada das demais, o
que ja havia sido observado na inspe¢do visual dos espectros na Figura 5. Como a PCA nao
apresentou boas tendéncias para o agrupamento das amostras de mel puro, foram empregados
métodos discriminantes supervisionados para identificar tanto os adulterantes quanto as

amostras de mel adulterado, conforme discutido na proéxima secao.

5.2 Analise discriminante

A Tabela 1 apresenta os melhores resultados de classificagdo obtidos para a
discriminacdo de amostras de mel puro, xarope de milho, xarope de agave ¢ mel adulterado,

utilizando espectroscopia UV—Vis associada aos métodos PLS-DA, SPA-LDA e iSPA-LDA.
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Os resultados completos para esses trés métodos discriminantes, utilizando todas as técnicas

de pré-processamento, podem ser encontrados na Tabela S1, no apéndice A.

Tabela 1 - Melhores resultados de classificacdo obtidos para discriminar amostras de mel
puro, xarope de milho, xarope de agave e mel adulterado usando espectroscopia UV-Vis e
métodos discriminantes.

Conjunto de

. Conjunto de Teste
Treinamento

MP | XM | XA |MA| MP | XM | XA | MA
PLS-DA/OFF+LBC
Mel Puro (MP) | 38 - - - 20 - - -
Xarope de Milho (XM) | - 20 - - - 10 - -
Xarope de Agave (XA) | - - 20 - - - 10 -
Mel Adulterado(MA) | 2 - - 72 1 - - 29
Variaveis Latentes 7
Sensibilidade (%) 100 100
Especificidade (%) 98,2 98,0
Acuracia (%) 98,7 98,6
SPA-LDA/OFF
Mel Puro (MP) | 34 1 1 2 19 - - 1
Xarope de Milho (XM) | - 20 - - - 10 - -
Xarope de Agave (XA) | - - 20 - - - 10 -
Mel Adulterado(MA) | 4 1 6 | 63 - - 3 27
Variaveis Latentes” 7
Sensibilidade (%) 89,5 95,0
Especificidade (%) 96,5 94,0
Acuracia (%) 90,1 94,3
iSPA-PLS-DA/SGD
Mel Puro (MP) | 37 - 1 - 20 - - -
Xarope de Milho (XM) | - 20 - - - 10 - -
Xarope de Agave (XA) | - - 20 - - - 10 -
Mel Adulterado(MA) | 1 - - 73 - - - 30
Variaveis Latentes 6 (15/5)°
Sensibilidade (%) 97,4 100
Especificidade (%) 99,1 100
Acuracia (%) 98,7 100

“O ntmero de variaveis latentes em modelos baseados em PLS-DA ou variaveis selecionadas em modelos

SPA-LDA; ® O ntimero de intervalos selecionados usados para a construgio do modelo iSPA-PLS-DA ¢ indicado

entre parénteses (iISPA-PLS-DA (15/5) significa que 5 dos 15 intervalos foram selecionados pelo algoritmo).
Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.


https://translate.google.com.br/?hl=pt-PT&tab=TT
https://translate.google.com.br/?hl=pt-PT&tab=TT
https://translate.google.com.br/?hl=pt-PT&tab=TT
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Vale ressaltar que todas as amostras de xarope de milho e xarope de agave foram
classificadas corretamente nos conjuntos de treinamento e teste, independentemente da
técnica de pré-processamento utilizada. De fato, enquanto o mel natural puro passa por um
processamento minimo realizado pelas abelhas, incluindo atividade enzimatica e desidratacao,
os xaropes de milho e agave sdo obtidos por rigorosos processos industriais. O xarope de
milho ¢ produzido a partir do amido de milho por meio de hidrdlise enzimatica e purificagao,
enquanto o xarope de agave ¢ obtido pela extracdo e processamento da seiva da planta de
agave.

Em termos de composi¢do quimica, o xarope de milho ¢ constituido principalmente
por glicose e frutose em estado livre ou ndo ligado, enquanto o xarope de agave ¢ composto
principalmente por frutose, mas também contém glicose. Por outro lado, apesar de possuir
cerca de 75% de monossacarideos (principalmente glicose e frutose), 10%—15% de
dissacarideos e outros agucares em pequenas quantidades, o mel natural puro contém menos
frutose em comparagdo com os xaropes de milho e agave. Além disso, a composi¢ao de
acgucares no mel varia dependendo das fontes florais, da origem geografica, do clima e das
condi¢des de armazenamento (Gonzalez-Montemayor ef al., 2019).

O modelo PLS-DA, utilizando OFF + LBC como pré-processamento, classificou
corretamente todas as amostras de mel puro (ou seja, 100% de sensibilidade) nos conjuntos de
treinamento e teste, empregando 7 variaveis latentes (Figura 7a). Por outro lado, 2 e 1
amostra de mel adulterado foram classificadas erroneamente como mel puro nos conjuntos de
treinamento e teste, respectivamente. Isso representa especificidades de 98,2% e 98,0%, e

precisodes de 98,7% e 98,6% nos conjuntos de treinamento e teste, respectivamente.
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Figura 7 - Numero de variaveis latentes selecionadas no modelo
PLS-DA/OFF + LBC.

0.2

(a)

Taxa de Erro cv
()
= a
— (9]

e
)
O

1 4 7 10 13 16 19
Variaveis Latentes

Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

Para ilustrar a capacidade preditiva deste modelo, a Figura 8 apresenta o grafico de
resposta obtido por PLS-DA/OFF + LBC para a classe de mel puro, exibindo a amostra de

mel adulterado classificada erroneamente como mel puro no conjunto de teste.

Figura 8 - Grafico de resposta dos melhores resultados da
classificagdo entre mel puro (m), xarope de milho (m), xarope de agave (
m) ¢ mel adulterado (m) usando os espectros UV-Vis do modelo
PLS-DA/OFF + LBC.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

No caso do SPA-LDA, todos os modelos forneceram resultados de classificacao
inferiores aos demais modelos discriminantes, independentemente do pré-processamento
utilizado. Apesar disso, o melhor resultado foi obtido ao selecionar apenas 7 varidveis

individuais no espectro UV-Vis pré-processado com OFF (Figura 9).
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Figura 9 - Numero de varidveis individuais selecionadas no
modelo SPA-LDA/OFF + LBC.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

Esse modelo apresentou 4 e 11 classificagdes incorretas para as classes de mel puro e
mel adulterado no conjunto de treinamento, respectivamente, resultando em uma sensibilidade
de 89,5% e uma especificidade de 96,5%, com uma acuracia de 90,1%. Por outro lado, sua
capacidade preditiva atingiu uma sensibilidade de 95,0%, especificidade de 94,0% e acuracia
de 94,3%, com apenas 1 amostra de mel puro classificada erroneamente como adulterada e 3

amostras adulteradas classificadas como xarope de agave, conforme visualizado na Figura
10.

Figura 10 - Grafico de resposta dos melhores resultados da
classificagdo entre mel puro (m), xarope de milho (m), xarope de agave (

#) ¢ mel adulterado (m) usando os espectros UV-Vis do modelo
SPA-LDA/OFF + LBC.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

A abordagem SPA-LDA apresentou um desempenho inferior ao PLS-DA,

principalmente devido a proximidade entre os limiares das classes. Nesses cenarios, o
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PLS-DA oferece uma vantagem distinta, pois utiliza uma fun¢do multiobjetivo que otimiza
simultaneamente a especificidade e a sensibilidade durante a sele¢do das varidveis latentes,
em contraste com o SPA-LDA, que se baseia exclusivamente na acurdcia. Essa otimizagao
permite uma delimitagdo mais precisa das fronteiras entre as classes, contribuindo para o
desempenho superior do modelo PLS-DA neste estudo.

Por fim, o modelo iSPA-PLS-DA alcangou o melhor desempenho entre todos os
modelos discriminantes ao utilizar os espectros derivados (SGD). Nesse caso, a selegdao de
intervalos pelo SPA aprimorou os resultados do PLS-DA, reduzindo o niimero 6timo de

variaveis latentes para 6 e selecionando 5 dos 15 intervalos disponiveis (Figura 11).

Figura 11 - Numero de intervalos selecionados no modelo
iSPA-PLS-DA/SGD.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

No conjunto de treinamento, apenas 1 amostra de mel puro foi erroneamente
classificada como xarope de agave, e 1 amostra adulterada foi classificada como mel puro,
resultando em uma sensibilidade de 97,4%, especificidade de 99,1% e acuracia de 98,7%.
Além disso, todas as amostras do conjunto de teste foram corretamente classificadas em suas
respectivas classes, atingindo 100% de sensibilidade, especificidade e acuracia, conforme

ilustrado na Figura 12.
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Figura 12 - Grafico de resposta dos melhores resultados da
classificagdao entre mel puro (m), xarope de milho (m), xarope de agave (
#) ¢ mel adulterado (m) usando os espectros UV-Vis do modelo
iSPA-PLS-DA/SGD.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

Embora o iSPA-PLS-DA tenha selecionado intervalos provenientes das mesmas
regioes das variaveis individuais escolhidas pelo SPA-LDA, o que evidencia a robustez do
SPA como método deterministico, o iSPA-PLS-DA se diferencia por aprimorar a robustez e a
interpretabilidade do modelo por meio de uma abordagem de otimizagao.

Entretanto, como os espectros tipicos de UV-Vis apresentam bandas amplas e pouco
definidas, a correlagdo entre varidveis vizinhas ¢ elevada. Isso justifica a obtencdo de
melhores resultados por meio da selecdo de intervalos mais informativos € com minima
multicolinearidade, eliminando, simultaneamente, variaveis redundantes (Gomes et al., 2022).

Com relag@o a literatura, a Tabela 2 resume os estudos mais recentes que empregam
técnicas de reconhecimento de padrdes para identificagdo de adulteragdo no mel. E importante
destacar que quase metade desses estudos utiliza apenas Analise de Componentes Principais
(PCA) (Martinello et al., 2022; Cagliani; Maestri; Consonni, 2022; Hao et al., 2022; Robert;
Birech; Kaniu, 2023; Nunes et al., 2024). Essa ¢ uma técnica ndo supervisionada, adequada

para analise exploratoria, mas ndo para confirmacao de adulteragao.
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Tabela 2 - Comparagdo dos trabalhos mais recentes que empregam técnicas de reconhecimento
de padroes para identificar adulteracdo a base de acucar no mel.

Analise qualitativa (conjunto

Técnica de teste)
de
Técnica Analiti Solvent heci Referénci
écnica Analitica olvente l;el(e:(::o t(zlcel Sensibil | Especifi | Acurici eferéncia
padrdes idade cidade a
HPLC-UV Metanol | PLS-DA | 100% | 100% | 100% | Fegido.Saurina, Sentellas, &
Nunez, 2024
Acetonitrile Martinello, Stella, Baggio,
LC-HRMS . PCA NF NF NF Biancotto, & Mutinelli,
/ Agua
2022
Espectroscopia Sem PCA NF NF NF Robert, Birech, & Kaniu,
Raman solvente 2023
Espectroscopia Agua Cagliani, Maestri, &
NMR deuterada PCA NF NF NF Consonni, 2022
Esﬂﬁggggggilj « Tampio de Hao, Yuan, Cui, Yuan
. fosfato PCA NF NF NF ’ ’ ’ ’
combinada com Zhang, & Xuan, 2022
NMR deuterado
Sem N Dranca, Ropciuc, Pauliuc,
DSC solvente PLS-DA NF NF 27,5% Oroian, 2022
Espectroscopia Sem o o N Ciursd, Pauliuc, Dranca,
MIR solvente SVM 81,3% 94,2% 90,1% Ropciuc, & Oroian, 2021
Aliafio-Gonzalez,
Espectroscopia Sem o o 0 Ferreiro-Gonzélez,
Vis-NIR solvente LDA 100% 100% 100% Espada-Bellido, Palma, &
Barbero, 2019
Espectrosconia Nunes, Azevedo, Santos,
P cop Agua PCA NF NF NF Lima, Moura, & Maraschin,
UV-Vis
2023
Espectroscopia Metanol/ NN and NF NF NF Mitra, Karmakar, Nandi, &
UV-Vis cloroférmio RF Gupta, 2023
Espectroscopia ‘ DD-SIMC o o o Dimakopoulou-Papazoglou
UV-Vis Agua A 97,4% 93,8% 93,3% etal., 2023
Espectroscopia ; DD-SIMC o N o Souza, Fernandes, & Diniz,
UV-Vis Agua A 100% 100% 100% 2021
Fspectroscopia | Agua | SPETES | 100% | 100% | 100% Este trabalho

NF: ndo fornecido, HPLC-UV: cromatografia liquida de alta eficiéncia com deteccdo UV, LC-HRMS:
cromatografia liquida de alta resolucdo acoplada a espectrometria de massa de alta resolugdo; RMN: ressonancia
magnética nuclear; DSC: calorimetria diferencial de varredura; Vis-NIR: espectroscopia visivel-infravermelho
proximo; UV-Vis: ultravioleta-visivel; PCA: analise de componentes principais; PLS-DA: analise discriminante
de minimos quadrados parciais; iSPA-PLS-DA: Algoritmo de Proje¢des Sucessivas para selecdo de intervalos
em PLS-DA; SVM: méaquina de vetor de suporte; LDA: andlise discriminante linear; NN: rede neural; RF:
floresta aleatéria; DD-SIMCA: modelagem independente de classe baseada em dados.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.
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Dois outros estudos, apesar de empregarem técnicas supervisionadas, como Analise
Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) (Dranca et al., 2022) e Redes
Neurais (NN) e Florestas Aleatorias (RF) (Mitra et al., 2023), ndo apresentaram as principais
métricas de desempenho comumente avaliadas para essa finalidade.

Por outro lado, o presente estudo obteve uma taxa de classificacdo correta de 100%
para a identificagdo de adulteragdes no mel, alinhando-se a outros trabalhos que envolvem
Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia com Deteccdo UV (HPLC-UV) (Egido et al.,
2024), espectroscopia Vis-NIR (Aliano-Gonzalez et al., 2019) e espectroscopia UV-Vis
(Souza; Fernandes; Diniz, 2021).

5.3 Analise quantitativa

A Tabela 3 apresenta os melhores resultados obtidos pelos modelos PLS, SPA-MLR e
iSPA-PLS para a determinacao do teor de adulteracdo no mel, utilizando espectros UV-Vis e
diferentes técnicas de pré-processamento. Os resultados completos para todas as técnicas de

pré-processamento podem ser encontrados na Tabela S2 no apéndice B.

Tabela 3 - Melhores resultados obtidos pelos diferentes modelos de calibragao
multivariada para a determinagdo do teor de adulteracdo no mel utilizando os espectros
UV-Vis pré-processados com a suavizagdo de primeira derivada de Savitzky-Golay, com
polindmio de segunda ordem e janela de 7 pontos.

Algoritmo Variaveis RMSECV

ariavei . RMSEP REP
breusad Lutnte sleclonamggy " (mggh Twe RPDyy LOD
PLS 6 - 3,75 0,99 4,63 095 323 715 10,72
SPA-MLR - 13 3,49 0,99 5,14 0,94 2,91 7,95 7,93
iSPA-PLS 6 20/10 3,45 0,99 3,81 0,97 3,93 5,89 7,02

“ Numero de varidveis individuais selecionadas pelo SPA-MLR e nimero de intervalos selecionados pelo
iSPA-PLS (por exemplo, 20/10 significa que 10 dos 20 intervalos foram selecionados pelo algoritmo SPA).
Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

Independentemente do modelo de calibragdo multivariada, a primeira derivada com
suavizagdo de Savitzky-Golay, utilizando um polindmio de segunda ordem e uma janela de 7
pontos (SGD), sempre forneceu os melhores resultados. Em todos os casos, os valores de
RMSECV e RMSEP foram consistentemente muito baixos (>6 mg g''), enquanto os
coeficientes de correlagdo para a validacdo cruzada e predi¢ao foram superiores a 0,94.

Para o modelo PLS/SGD, obteve-se uma boa capacidade preditiva, atingindo um RPD

de 3,23, REP de 7,15% e LOD de 10,72%, utilizando 6 variaveis latentes (Figura 13).
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Figura 13 - Numero 6timo de variaveis latentes selecionadas no
modelo PLS com espectros UV-Vis pré-processados por Savitzky-Golay.
35— ——

(a)

0 2 4 6.8 1012 14 16 18 20
Variaveis Latentes

Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

Por outro lado, embora tenha apresentado um leve decréscimo no desempenho em
compara¢do com o modelo PLS/SGD, o modelo SPA-MLR/SGD obteve um melhor LOD de

7,93%, selecionando apenas 13 varidveis individuais (Figura 14).

Figura 14 - Varidveis individuais selecionadas no modelo
SPA-MLR com espectros UV-Vis pré-processados por Savitzky-Golay.
0.025— 8
(d)
0.017
<2
3
<
= 0.007
-0.00

3
340 415 490 565 640 715 785
Comprimento de Onda (nm)

Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

Sem davida, o modelo iSPA-PLS/SGD demonstrou a melhor capacidade preditiva
entre todos os modelos gerados, selecionando 10 de 20 intervalos (Figura 15). Nesse caso, os
valores mais altos de rpred e RPD (0,97 e 3,93, respectivamente), juntamente com os menores
valores de RMSEP, REP ¢ LOD (3,81 mg g, 5,89% e 7,02%, respectivamente), foram
obtidos. Novamente, o iSPA-PLS selecionou intervalos nas mesmas regides onde o SPA-LDA

selecionou a maioria das variaveis individuais, demonstrando sua robustez.
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Figura 15 - O numero selecionado de intervalos no iSPA-PLS ¢
mostrado em (g).
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

Para comparacdo, as Figuras 16b, 16e ¢ 16h mostram tanto as amostras de calibracao
(circulos cinza) quanto as de predi¢do (quadrados cinza) projetadas pelos modelos PLS/SGD,
SPA-MLR/SGD e iSPA-PLS/SGD, distribuidas aleatoriamente em ambos os lados da linha
bissetriz. Além disso, sua boa capacidade preditiva ¢ corroborada pelo teste EJCR, onde suas
respectivas elipses contém o ponto tedrico ideal (Figuras 16¢, 16f e 16i), indicando a
auséncia de erro sistematico. No entanto, vale destacar que o modelo iSPA-PLS/SGD

apresentou a menor elipse de confianca, representando a melhor acuracia.
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Figura 16(b, ¢, e, f, h, i) - Os respectivos graficos de valores
preditos versus referéncia sdo apresentados em (b, e, h), exibindo tanto
as amostras de calibra¢do () quanto as de previsdo (=), juntamente com
as respectivas elipses de confianga, incluindo os pontos ideais teoéricos
em (c, f, i).
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

Portanto, o modelo iSPA-PLS/SGD pode ser definido como a melhor abordagem para
quantificar o teor de adulteragdo em amostras de mel.

Com base na literatura (ver Tabela 4), poucos estudos foram relatados empregando
técnicas de calibragdo multivariada para a quantificacdo da adulteracao do mel pela adi¢ao de

xaropes de agucar (Egido et al., 2024; Cagliani; Maestri; Consonni, 2022; Dranca et al., 2022;
Aliano-Gonzalez et al., 2019).
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Tabela 4 - Comparagdo dos trabalhos mais recentes que empregam técnicas de calibracao
multivariada para quantificar a adulteracdo de mel com base em acticar.

Técnic Analise quantitativa (conjunto de teste)
Tecr’u.c a Solvente ade RP Referéncia
analitica regress RMSEP r or REP LOD
o R? D
9.5-19 Egido, Saurina,
HPLC-UV Metanol PLS NP NP ’ | NP NP Sentellas, & Nufez,
7%
2024
Espectrosco Agua Cagliani, Maestri, &
pia de RMN | deuterada OPLS NP NP NP NP NP Consonni, 2022
Sem Dranca, Ropciuc,
DSC PLS 6,51 0.19 NP NP NP Pauliuc, & Oroian,
solvente
2022
Aliafio-Gonzalez,
B ) S Ferreiro-Gonzalez,
spectrosco em o .
pia Vis-NIR | solvente PLS 3,89 NP | 4,58% | NP NP Espada-Bellido,
Palma, & Barbero,
2019
Espectrosco { iSPA-P | 3,81 mg o 7,02 mg
pia UV-Vis Agua LS g 097 | 5,89% | 3,93 g Este trabalho

NP: nédo fornecido; HPLC-UV: cromatografia liquida de alta performance com detec¢do UV; NMR: ressonancia
magnética nuclear; DSC: calorimetria diferencial de varredura; Vis-NIR: visivel-infravermelho préximo;
UV-Vis: ultravioleta-visivel; PLS: minimos quadrados parciais; OPLS: projecdo ortogonal em estruturas latentes;
iSPA-PLS-DA: Algoritmo de Projecdes Sucessivas para selegdo de intervalo em PLS; RMSEP: erro quadratico
médio da previsdo; r: coeficiente de correlagdo; R?: coeficiente de determinag@o; REP: erro relativo da previsdo;
RPD: razdo desempenho para desvio; LOD: limite de detecgao.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

,

E extremamente importante mencionar a auséncia de apresentacdo de métricas
fundamentais para a avaliagdo do desempenho dos modelos de regressao multivariada em
todos esses estudos. Neste trabalho, destaca-se o limite de detec¢do (LOD) de apenas 7,02 mg
g'. Esse valor ¢ comparavel a outros estudos relevantes que utilizam técnicas cromatograficas
e combinadas, os quais quantificaram diferentes moléculas marcadoras para adulteragdo do
mel por adi¢do de acucar, empregando procedimentos de calibragdo univariada, com LOD ou
limite de quantificagdo (LOQ) entre 5% e 10% (Martinello et al., 2022; Du et al., 2015;
Morales, Corzo, Sanz, 2008; Ruiz-Matute et al., 2007).

Nesse contexto, o estudo de Martinello et al. (2022) merece destaque, pois identificou
um metabolito da molécula C,sH,30,; com um valor de m/z de 515,1444, apontado como um
marcador promissor para a detec¢do da adulteragdo do mel utilizando LC-HRMS, com um
LOQ em torno de 5%. Assim, o presente estudo apresenta alto potencial para ser empregado
como uma estratégia simples, rapida, economica e ecologicamente correta na determinagao da
adultera¢ao do mel por adi¢ao de xaropes de agtcar. Além disso, esta alinhado aos principios

da Quimica Analitica Branca (WAC, do inglés White Analytical Chemistry), uma extensao e
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complemento da Quimica Analitica Verde (GAC, do inglés Green Analytical Chemistry), que
integra as perspectivas de eficiéncia analitica (vermelho), respeito ambiental e seguranga

(verde) e viabilidade pratica e econdmica (azul) (Nowak; Wietecha-Postuszny; Pawliszyn,

2021).



67
6 CONCLUSAO

Embora diversos estudos na literatura utilizem uma variedade de métodos analiticos,
incluindo técnicas espectroscopicas, térmicas, cromatograficas e hifenadas para detectar
adulteracdo emergente de mel com agucares, ainda ha uma lacuna significativa na
padronizagdo da apresentacdo dos resultados, especialmente quando técnicas quimiométricas
estdo envolvidas. A auséncia de métricas fundamentais de desempenho para classificacao e
calibracdo multivariada dificulta a comparacdo de métodos, o desenvolvimento de protocolos
e o estabelecimento de legislagdo especifica para rastreabilidade e monitoramento da

adulteragao do mel.

Este estudo aborda essas questdes ao demonstrar, pela primeira vez, a viabilidade da
espectroscopia UV-Vis acoplada a quimiometria para detectar e quantificar a adulteracao do
mel com xaropes de milho e de agave. O método envolve uma preparacdo simples das
amostras, exigindo apenas a dilui¢do do mel puro, dos xaropes e das amostras adulteradas em
agua. Foram otimizados pré-processamentos, incluindo a suavizacdo pela primeira derivada
de Savitzky-Golay, e a selecdo de intervalos por meio do algoritmo SPA nos modelos
PLS-DA e PLS. O modelo iSPA-PLS-DA classificou corretamente todas as amostras de teste
(ou seja, 100% de sensibilidade, especificidade e acuricia), selecionando 5 de 15 intervalos,
enquanto o modelo iSPA-PLS obteve os menores valores de REP ¢ LOD, apenas 5,89% e
7,02 mg g, respectivamente, selecionando 10 de 20 intervalos. Esses resultados confirmam
que a metodologia proposta ¢ simples, rapida, economica e ecologicamente correta, sendo
adequada para implementa¢do em laboratdrios de andlise de rotina. O método esta alinhado
com os principios da Quimica Analitica Branca e Verde, fornecendo métricas rastredveis e
confiaveis para analises qualitativas e quantitativas.

No entanto, algumas limitagdes devem ser abordadas para possibilitar a escalabilidade
em ambientes industriais. Embora o método seja direto e rapido, adaptagdes sdo necessarias
para processar volumes maiores de amostras e integrar tecnologias avancadas de automagao
para ambientes de alta produtividade. Além disso, € essencial realizar uma validagdo rigorosa
da transferéncia de calibracdo entre diferentes instrumentos e condi¢cOes ambientais,
garantindo robustez, reprodutibilidade e aplicabilidade ampliada. Também ¢ importante
destacar que o modelo atual de classificacdo bindria ndo foi projetado para detectar
adulterantes completamente desconhecidos. No entanto, ele representa um passo fundamental
para o desenvolvimento de modelos mais abrangentes. A incorporagdo de adulterantes

adicionais e o uso de estratégias multivariadas avancgadas, como classificagdo de uma tnica
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classe ou modelagem quimiométrica de ordem superior, podem aprimorar significativamente
a robustez, versatilidade e generalizacao do método.

Apesar desses desafios, a metodologia proposta representa uma alternativa promissora
para o desenvolvimento de protocolos padronizados na analise da adulteragdo do mel. Ao
abordar lacunas existentes e demonstrar uma abordagem sustentavel, confidvel e eficiente,
este estudo contribui para o avango do controle de qualidade do mel e esta alinhado com os

esforcos globais para garantir a autenticidade e seguranga dos alimentos.
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APENDICE A - DESEMPENHO DOS MODELOS DISCRIMINANTES COM ESPECTROS UV-VIS

Tabela S1 - Resultados de classificagdao obtidos por PLS-DA, SPA-LDA e iSPA-PLS-DA para discriminar amostras de mel puro, xarope de
milho, xarope de agave e mel adulterado utilizando diferentes espectros UV-Vis pré-processados.

, PLS-DA SPA-LDA iSPA-PLS-DA
Pré-processamento de dados Treinamento Teste Treinamento Teste Treinamento Teste
MP | XM | XA | MA|MP | XM | XA | MA|MP | XM | XA | MA|MP | XM | XA |MA|MP | XM | XA | MA|MP|XM| XA | MA
Lina de Base Offset | MF 20 | - - - [1o] - - - 20 | - E - 1o | - - - 120 | - - -] - - -
inha de Base Offse
(OFF) XM - ]2 | - - -l | - - - ]2 | - - - |10 | - - -2 | - - - |10 | - -
(15/10)° XA 1 - |37 - - N TN I 1 1 |3 ] 2 | - N TN I - - 3| - - - 2| -
MA - - | 6 | 68| - - 1 | 29| 6 1 | 4 | 63] 3 - o7 ] - -4 70| - - 1| 29
Acurécia (%) (5)*95,4 97,1 (7)* 90,1 94,3 (4)°97,4 98,6
Sensibilidade (%) 97,4 95,0 89,5 95,0 100 100
Especificidade (%) 94,8 98,0 96,5 100 96,5 98,0
c 50 da linha d MP 20 - - - 10 - - - 20 - - - 10 - - - 20 - - - 10 - - -
orrec¢do da linha de
Base (QLB 0 XM -2 | - - - |10 ] - - -2 | - - - |10 ] - - -2 | - - - |10 - -
Q0/11y XA - 1 36 1 - Sl ot 21 3] o2 |- B TN - -l 38 ] - - - ]2 | -
MA 1 - 13 o] 2 | - - e8] s |1 - les s | - - |25 | - N - 1729
Acurécia (%) (7)" 96,0 95,7 (6) 90,8 91,4 (4) 98,0 98,6
Sensibilidade (%) 94,7 95,0 86,8 95,0 100 100
Especificidade (%) 97,4 100 100 100 97,4 98,0
Linha de Base Offset | MP 20 - - B 10 - - B 20 - - B 10 - - B 20 - - B 10 - - B
e Corre¢io da Linha | XM - 20 - - - 10 - - - 20 - - - 10 - - - 20 - - - 10 - -
de Base (OFF + LBC) | XA - - 38 - - - 20 - - 1 36 1 - - 20 - 1 - 37 - - - 20 -
(as/4° MA B R R A N I N - I N )
Acuracia (%) (7)" 98,7 98,6 (9)7 92,8 91,4 (4)" 98,7 98,6
Sensibilidade (%) 100 100 94,8 100 97,4 100
Especificidade (%) 98,2 98,0 99,1 98,0 99,1 98,0
Derivada de 7 oont MP 20 | - - N T - - l20 | - - N T - - l20 | - - N T - -
erivada de 7 pontos | g -2 | - - B T - -2 | - - - |10 - - -2 | - - S T -
gg?);) XA - 1 |36 1 - S T2 T O T BT 5 T I - -] 3| VA - - ]2 -
MA - - o I . - - 130 711 1L le6es | 5 | - 125 | - - 1 73] - - - 130
Acurécia (%) (8)°97.4 98.6 (7)790.8 88.6 (6)798.7 100
Sensibilidade (%) 94.7 95.0 86.8 85.0 97.4 100
Especificidade (%) 98.3 100 99.1 100 99.1 100

%0 numero de varidveis latentes ou varidveis selecionadas e ®o numero de intervalos selecionados usados para a construgdo do modelo sdo indicados entre
parénteses.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.
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APENDICE B - RESULTADOS DA DETERMINACAO DO CONTEUDO DE ADULTERACAO NO MEL

Tabela S2 - Resultados obtidos por PLS, SPA-MLR e iSPA-PLS para a determinagdo do teor de adulteracdo no mel utilizando
diferentes espectros UV-Vis pré-processados.

Algoritmo Variaveis Variaveis RMSECV RMSEP

de regressio  latentes  selecionadas’  (mgg") Fev (mg g") Tprea RPD REP (%) LOD
Linha de base Offset (OFF)

PLS 5 - 4,07 0,99 4,80 0,95 3,11 7,42 10,49
SPA-MLR - 4 3,91 0,99 4,57 0,95 3,27 7,06 9,55
iSPA-PLS 5 10/9 4,07 0,99 4,79 0,95 3,12 7,41 10,55
Correc¢ao da linha de Base (LBC)

PLS 7 - 4,84 0,99 5,50 0,93 2,72 8,51 10,62
SPA-MLR - 9 5,41 0,98 5,91 0,92 2,53 9,13 17,54
iSPA-PLS 7 5/3 4,75 0,99 5,54 0,93 2,70 8,56 10,60
OFF+LBC

PLS 8 - 4,69 0,99 5,77 0,92 2,59 8,92 9,75
SPA-MLR - 10 6,27 0,98 6,10 0,91 2,45 9,43 21,05
iSPA-PLS 8 5/3 4,44 0,99 5,55 0,93 2,69 8,58 8,27
Suavizacao Savitzky-Golay de primeira derivada com um polindmio de segunda ordem e tamanho de janela de 7 pontos (SGD)
PLS 6 - 3,75 0,99 4,63 0,95 3,23 7,15 10,72
SPA-MLR - 13 3,49 0,99 5,14 0,94 2,91 7,95 7,93
iSPA-PLS 6 20/10 3,45 0,99 3,81 0,97 3,93 5,89 7,02

*Numero de variaveis individuais selecionadas por SPA-MLR e numero de intervalos selecionados por iSPA-PLS (por exemplo, 20/10 significa 10 de 20
intervalos selecionados pelo algoritmo SPA).
Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.
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This work developed, for the first time, an improved analytical strategy for discriminating and quantifying honey
adulteration by adding com and agave syrups using the Successive Projections Algorithm (SPA) for variable
selection in UV-Vis spectral analysis. Sample preparation involved dilution in water alone for obtaining the
spectralprint data. By applying the first derivative Savitzky-Golay smoothing to spectra and interval selection by
SPA, the iSPA-PLS-DA algorithm (Partial Least Squares - Discriminant Analysis) correctly classified all test
samples (i.e., 100 % sensitivity, specificity, and accuracy) selecting 4 out of 15 intervals. Additionally, the

quantification of adulteration honey using the iSPA-PLS algorithm achieved the lowest relative error of pre-
diction (REP) and limit of detection (LOD) values of only 5.89 % and 7.02 mg g, respectively, selecting 10 out
of 20 intervals. The proposed method aligns with White and Green Analytical Chemistry principles, being simple,
quick, affordable, and eco-friendly. It also aids in developing future protocols and legislation for honey quality.

1. Introduction

The production and authenticity of honey face significant challenges
due to the persistent global issue of adulteration authenticity [1]. This
fact gains prominence due to lower average honey yields and elevated
colony winter loss rates experienced as adverse effects from climate
change authenticity [2]. According to the Codex Alimentarius, honey is a
natural sweet substance produced by honeybees, originated from plant
nectar or secretions of living plant parts, including excretions from
plant-sucking insects. The bees collect, transform, and deposit this
mixture in honeycombs to ripen. Primarily consisting of sugars like
fructose and glucose, honey also includes organic acids, enzymes, and
solid particles from the collection process. The color varies from almost
colorless to dark brown, with fluid, viscous, or fully crystallized

* Corresponding author.

consistency, while the diverse flavor and aroma of honey reflect its plant
origins. As a result, the introduction of both known and unknown ad-
ditives to honey is strictly prohibited [3]. Despite this, the pervasive
issue of honey adulteration persists worldwide, significantly impacting
the growth of the honey industry.

Traditional approaches struggle to keep pace with evolving adul-
teration techniques, emphasizing the need for robust verification
methods. Adulterants, including syrups like high-fructose corn syrup,
corn syrup, maltose syrup, sucrose syrup, rice syrup, sugarcane molasse,
and others, mimic honey composition, complicating their identification.
Therefore, ongoing advancements in analytical methodologies are
crucial for verifying honey authenticity [1].

The use of pertinent honey standards as a technical benchmark for
adulteration practices is commonplace. To assess the honey
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