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If you feel insignificant, you better think again
Better wake up because you're part of something way bigger
You're part of something way bigger

Not just a speck in the universe

Not just some words in a bible verse

You are the living word

Ahh, you're part of something way bigger
Bigger than you, bigger than we

Bigger than the picture they framed us to see
But now we see it

And it ain't no secret, no

Beyoncé



MASCARELI, Vinicius Avanzi Barbosa. Da ciéncia de alimentos a ciéncia de dados
automatizada: abordagens analiticas modernas para qualidade e classificacao de
vinagres. 2026. 176 f. Tese (Doutorado em Ciéncia de Alimentos) — Universidade Estadual de
Londrina, Londrina, 2026.

RESUMO GERAL

A autenticacdo de alimentos representa um desafio crescente para a ciéncia de alimentos em
decorréncia da complexidade das matrizes alimenticias, da globaliza¢ao das cadeias produtivas
e da ocorréncia de fraudes economicamente motivadas. Nesse contexto, abordagens baseadas
em fingerprinting associadas a quimiometria e ao aprendizado de maquina tém se consolidado
como alternativas aos métodos analiticos convencionais por permitirem a exploragao
simultainea de um grande conjunto de informagdes quimicas. Entre essas técnicas, a
espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear de Hidrogénio de Baixo Campo ('H LF-
NMR) destaca-se pela rapidez de analise, reduzido preparo de amostras e baixo custo
operacional, embora sua menor resolugdo espectral imponha desafios relacionados a
modelagem e a interpretacdo dos dados. Assim, foram desenvolvidas estratégias analiticas para
classificagdo, autenticacdo e interpretacdo quimica de vinagres de maca brasileiros utilizando
fingerprints espectrais obtidos por 'H LF-NMR, associados a Andlise Discriminante por
Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) e a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI). Foram
analisadas 564 amostras, compreendendo vinagres comerciais auténticos € amostras
adulteradas experimentalmente em diferentes cenarios de fraude. Apos alinhamento espectral,
corre¢ao de linha de base e padronizacdo dos dados, os modelos PLS-DA apresentaram
desempenho consistente, alcancando aproximadamente 81% de acurdcia, com macro-F1 de
0,79 para a discriminacdo entre vinagres organicos auténticos e adulterados e 0,80 para a
diferenciag¢do entre vinagres de maga auténticos e adulterados com vinagre de alcool. Para
ampliar a interpretabilidade dos modelos, foi aplicado o Spectral Model eXplainer (SMX), um
framework de Inteligéncia Artificial Explicavel capaz de identificar e quantificar a contribui¢do
de diferentes regides espectrais para o processo de classificagdo. As andlises de fidelidade
apresentaram area sob a curva (AUC) normalizada de 0,3723 para o cenario de autenticacao de
vinagres organicos e 0,1388 para a diferenciacdo entre vinagres de maga auténticos e
adulterados com vinagre de alcool, demonstrando elevada concordancia entre as explicacdes
produzidas e o comportamento dos classificadores. Em conjunto, os resultados demonstraram
que a integracdo entre 'H LF-NMR, quimiometria, aprendizado de maquina e Inteligéncia
Artificial Explicavel constitui uma estratégia analitica robusta para autenticacdo de alimentos,
combinando elevado desempenho de classificagdo e interpretacdo quimicamente fundamentada
dos modelos preditivos. A estrutura metodoldgica desenvolvida apresenta potencial para
aplicagdo em outras matrizes alimenticias e diferentes técnicas de fingerprinting, contribuindo
para o avanco de abordagens orientadas por dados na autenticacdo, rastreabilidade e controle
de qualidade de alimentos.

Palavras-chave: Autenticacdo de alimentos; Fingerprinting; Ressonancia magnética nuclear
de baixo campo; Machine learning; Inteligéncia artificial explicavel.



MASCARELI, Vinicius Avanzi Barbosa. From Food Science to Automated Data Science:
Modern Analytical Approaches for Vinegar Quality and Classification. 2026. 176 p. Thesis
(Doctorate in Food Science) — Universidade Estadual de Londrina, Londrina, 2026.

GENERAL ABSTRACT

Food authentication has become an increasingly important challenge in food science due to the
complexity of food matrices, the globalization of food supply chains, and the growing incidence
of economically motivated food fraud. In this context, fingerprinting-based approaches
combined with chemometrics and machine learning have emerged as promising alternatives to
conventional analytical methods by enabling the simultaneous exploitation of large amounts of
chemical information. Among these techniques, low-field proton nuclear magnetic resonance
("H LF-NMR) spectroscopy stands out because of its rapid analysis, minimal sample
preparation, and low operational cost, although its lower spectral resolution poses challenges
for data modeling and interpretation. Accordingly, analytical strategies were developed for the
classification, authentication, and chemical interpretation of Brazilian apple vinegars using
spectral fingerprints obtained by 'H LF-NMR combined with Partial Least Squares
Discriminant Analysis (PLS-DA) and eXplainable Artificial Intelligence (XAI). A total of 564
samples, comprising authentic commercial vinegars and experimentally adulterated samples
representing different fraud scenarios, were analyzed. Following spectral alignment, baseline
correction, and data standardization, the PLS-DA models achieved robust predictive
performance, reaching approximately 81% accuracy, with macro-F1 scores of 0.79 for
discriminating authentic and adulterated organic apple vinegars and 0.80 for differentiating
authentic apple vinegars from samples adulterated with spirit vinegar. To improve model
interpretability, the Spectral Model eXplainer (SMX) was developed as an Explainable
Artificial Intelligence framework capable of identifying and quantifying the contribution of
distinct spectral regions to the classification process. Fidelity analysis yielded normalized area
under the curve (AUC) values of 0.3723 for the authentication of organic apple vinegars and
0.1388 for the discrimination of authentic and spirit vinegar-adulterated apple vinegars,
demonstrating strong agreement between the generated explanations and the behavior of the
predictive models. Overall, the results demonstrated that the integration of 'H LF-NMR,
chemometrics, machine learning, and Explainable Artificial Intelligence constitutes a robust
analytical strategy for food authentication by combining high predictive performance with
chemically meaningful interpretation of classification models. The methodological framework
developed in this study has the potential to be extended to other food matrices and fingerprinting
techniques, contributing to the advancement of data-driven approaches for food authentication,
traceability, and quality control.

Key-words: Food authentication; Fingerprinting; Low-field nuclear magnetic resonance;
Machine learning; Explainable artificial intelligence.
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CAPITULO I

1. INTRODUCAO GERAL

A crescente complexidade das cadeias produtivas de alimentos, associada a
globaliza¢ao dos mercados e ao aumento da demanda por produtos diferenciados, impde
novos desafios relacionados a garantia da qualidade, autenticidade e rastreabilidade dos
alimentos. Paralelamente, consumidores tornam-se cada vez mais exigentes quanto a origem,
aos métodos de produgdo e as caracteristicas nutricionais dos produtos, enquanto 6rgaos
reguladores e a industria necessitam de métodos analiticos capazes de detectar fraudes de
maneira rapida, confidvel e economicamente viavel. Nesse contexto, a ciéncia de alimentos
vem passando por uma importante transformacdo, migrando de abordagens baseadas na
quantificagdo individual de compostos quimicos para estratégias capazes de interpretar
sistemas quimicos complexos por meio da integracdo entre instrumentacdo analitica e
ciéncia de dados (Butler ef al., 2021; Gao et al., 2019; Hong et al., 2017; Robson et al.,
2021).

Historicamente, o controle de qualidade de alimentos foi fundamentado em analises
direcionadas, nas quais poucos marcadores quimicos eram utilizados para verificar
conformidade com padrdes legais de identidade e qualidade, como por exemplo, acidez
volatil minima ou teor de cinzas. Embora essas metodologias permane¢cam essenciais para
fins regulatorios, sua capacidade de avaliar autenticidade frequentemente ¢ limitada,
principalmente quando diferentes produtos apresentam composi¢do semelhante ou quando
adulteracdes preservam os parametros fisico-quimicos convencionais. Como consequéncia,
técnicas analiticas ndo direcionadas passaram a ocupar posicao de destaque na quimica de
alimentos, permitindo caracterizar simultaneamente centenas de varidveis quimicas que, em
conjunto, constituem uma assinatura molecular Unica de cada produto (Callao; Ruisadnchez,
2018; Gao et al., 2019; Hong et al., 2017).

Entre essas abordagens, o conceito de fingerprinting espectral tornou-se
particularmente relevante. Em vez de identificar individualmente todos os compostos
presentes em uma matriz, o fingerprinting utiliza o perfil espectral completo como uma
representacdo global da composi¢do quimica do alimento. Essa estratégia permite capturar
diferencas sutis decorrentes da matéria-prima, do processamento, das condigdes ambientais

e de possiveis adulteragdes, sendo especialmente adequada para matrizes naturalmente



complexas e altamente variaveis, como produtos fermentados (Callao; Ruisanchez, 2018;
Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Rios-Reina et al., 2021).

Nesse cendrio, a espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) destaca-
se como uma das ferramentas mais completas para obten¢dao de informagdes quimicas.
Tradicionalmente empregada em equipamentos de alto campo, a RMN consolidou-se como
técnica robusta para metabolomica e caracterizagdo de alimentos. Entretanto, avancos
recentes na tecnologia de imas permanentes possibilitaram o desenvolvimento de
instrumentos de RMN de baixo campo (Low-Field Nuclear Magnetic Resonance — LF-
NMR), significativamente mais compactos, econdmicos € operacionais, tornando sua
aplicagdo cada vez mais atrativa para laboratdrios industriais e rotinas de controle de
qualidade. Apesar da menor resolu¢ao espectral em comparagdo a RMN de alto campo,
estudos recentes demonstram que a combinagdo entre fingerprints de LF-NMR e ferramentas
estatisticas multivariadas ¢ capaz de produzir modelos altamente discriminativos para
autenticacdo de alimentos (De Aguiar et al., 2022; Galvan et al., 2021; Gouilleux et al.,
2016; Grootveld et al., 2019).

A evolugdo paralela da ciéncia de dados ampliou ainda mais o potencial dessas
técnicas. Métodos quimiométricos tradicionais, como Analise de Componentes Principais
(PCA) e Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA), passaram a
coexistir com algoritmos modernos de aprendizado de méaquina, capazes de explorar padroes
complexos presentes em grandes conjuntos de dados. Esses métodos transformaram o
paradigma da andlise quimica, permitindo que decisdes anteriormente dependentes da
interpretacdo humana passassem a ser conduzidas por modelos matematicos treinados
diretamente sobre os dados experimentais (Barros Neto; Scarminio; Bruns, 2006; Ferreira,
2015; Kato et al., 2019; Nobari Moghaddam ef al., 2022).

Entretanto, o crescente desempenho preditivo desses modelos trouxe um novo
desafio: sua interpretabilidade. Muitos algoritmos de inteligéncia artificial sao
frequentemente tratados como ‘“‘caixas-pretas”, fornecendo excelentes resultados de
classificagdo sem explicar adequadamente quais informagdes quimicas fundamentam suas
decisdes. Essa limitacdo ¢ particularmente relevante em aplica¢des cientificas e regulatorias,
nas quais a compreensao do comportamento do modelo ¢ tdo importante quanto sua
capacidade preditiva. Nos ultimos anos, a Inteligéncia Artificial Explicavel (eXplainable
Artificial Intelligence — XAl) emergiu como uma importante area de pesquisa dedicada a
tornar modelos complexos mais transparentes, permitindo relacionar regides espectrais ou

variaveis quimicas especificas ao processo de tomada de decisao dos algoritmos (Ahmed et
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al., 2025; Arrieta et al., 2020; Arrighi et al., 2026; Ribeiro et al., 2026).

O vinagre representa um excelente modelo para investigagdo dessas abordagens.
Trata-se de um produto fermentado de ampla relevancia econdmica, cuja composicao
quimica ¢ influenciada por fatores como matéria-prima, condi¢des de fermentacao,
processamento € armazenamento. Particularmente, vinagres de maga e vinagres organicos
possuem elevado valor agregado e, consequentemente, maior suscetibilidade a adulteragdo
e a fraude economica. A complexidade natural dessas matrizes torna insuficiente a utilizacao
exclusiva de parametros fisico-quimicos convencionais para autenticagdo, reforcando a
necessidade de metodologias capazes de explorar toda a informagdo quimica disponivel
(Bekatorou, 2019; Cavdaroglu; Ozen, 2022; Ho et al., 2017; Liu et al., 2019; Rios-Reina et
al.,2021).

Dentro desse contexto, este trabalho propds integrar instrumentacdo analitica
moderna, quimiometria, aprendizado de maquina e inteligéncia artificial explicavel para
desenvolver novas estratégias de autenticacdo de vinagres baseadas em fingerprints
espectrais de LF-NMR. Assim, este trabalho posiciona-se na interface entre quimica
analitica, ciéncia de alimentos e inteligéncia artificial, evidenciando como abordagens
orientadas por dados podem contribuir para a modernizagdo dos sistemas de controle de
qualidade, oferecendo métodos mais robustos, escaldveis e interpretaveis para autenticacao
de alimentos e bebidas (Ahmed et al., 2025; Butler et al., 2021; Gao et al., 2019; Ribeiro et
al., 2026).

2. OBJETIVOS

2.1.0bjetivo Geral

Desenvolver e avaliar uma abordagem analitica integrada baseada em fingerprinting
espectral por Ressonancia Magnética Nuclear de Baixo Campo de hidrogénio (‘H LF-NMR),
métodos quimiométricos, machine learning e Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) para a
classificagdo e interpretacdo quimica de vinagres de macgd, contribuindo para o
desenvolvimento de metodologias robustas, interpretaveis e aplicaveis ao controle de qualidade

de alimentos.

2.2.0bjetivos Especificos

e Desenvolver uma metodologia de fingerprinting espectral utilizando espectroscopia de



'"H LF-NMR para caracterizagao quimica ndo direcionada de diferentes tipos de vinagres
comerciais.

e Construir um conjunto de dados representativo contendo amostras auténticas e
adulteradas de vinagres, contemplando diferentes matérias-primas, sistemas de
producao e cenarios de fraude.

e Investigar estratégias de pré-processamento espectral e tratamento de dados capazes de
aumentar a robustez ¢ a capacidade discriminativa dos fingerprints obtidos por LF-
NMR.

e Desenvolver e validar modelos quimiométricos supervisionados para classificagdo e
autenticacdo de vinagres, avaliando seu desempenho por meio de protocolos rigorosos
de validagdo cruzada.

e Avaliar a capacidade da combinagdo entre fingerprints de LF-NMR e aprendizado de
maquina na deteccdo de diferentes tipos de adulteragdo em vinagres de maga.

e Aplicar técnicas de Inteligéncia Artificial Explicdvel (XAI) para interpretar o
comportamento dos modelos preditivos, identificando as regides espectrais mais
relevantes para a tomada de decisdo e relacionando as caracteristicas quimicas das
amostras.

e Demonstrar a viabilidade da utilizacdo de metodologias orientadas por dados como
ferramentas para modernizacao do controle de qualidade e autentica¢do de alimentos,
promovendo maior confiabilidade, transparéncia e escalabilidade na analise de produtos

fermentados.

3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1.VINAGRE

O vinagre ¢ um produto fermentado de natureza aquosa e carater acido, obtido por meio
de duas etapas bioquimicas sucessivas: a fermentagdo alcodlica, seguida da fermentagdo
acética. Sua produgdo pode ser realizada a partir de diferentes matérias-primas ricas em
carboidratos fermentesciveis, incluindo frutas e mel, fontes naturais de glicose e frutose, bem
como cereais, tubérculos e outros vegetais ricos em amido, os quais sdo previamente

convertidos em agucares fermentaveis (Bekatorou, 2019; Zhang et al., 2020).
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A identidade quimica e legal do vinagre ¢ determinada principalmente por seu teor de
acidez volatil, expresso em acido acético. De acordo com a legislacao brasileira, o produto deve
apresentar, no minimo, 4 g de acido acético por 100 g de vinagre para ser comercializado sob
essa denominacao (Brasil, 2012a). Historicamente, o vinagre acompanha a humanidade ha mais
de trés milénios, tendo sido empregado ndo apenas como condimento, mas também como
conservante de alimentos, agente de limpeza e produto de higiene. Nas ultimas décadas,
entretanto, seu consumo passou a ser impulsionado também pelo crescente interesse em
alimentos associados a promogdo da satde, em virtude da presenga de compostos bioativos e
dos potenciais efeitos fisiologicos atribuidos ao seu consumo (Bekatorou, 2019; Roman-
Camacho et al., 2023).

A expansdo desse mercado reflete essa mudanca no perfil de consumo. Segundo
estimativas da Global Market Insights, o mercado mundial de vinagres movimentou
aproximadamente US$ 6,64 bilhdes em 2022, com expectativa de crescimento anual superior a
3,2% até 2032, impulsionado pela demanda crescente por produtos naturais, funcionais e de
maior valor agregado (Kunal Ahuja; Himanshu Kabra, 2022).

Embora a dgua e o acido acético constituam os componentes majoritarios do vinagre,
sua composicao quimica € significativamente mais complexa. Diversos metabolitos presentes
em menores concentracdes, como acidos organicos, aminoacidos, acucares residuais,
melanoidinas, compostos fenolicos, polifenois e outros metabdlitos derivados da fermentagao,
contribuem para suas propriedades sensoriais, nutricionais e funcionais (Kahraman et al.,
2021a; Xie et al., 2022). A diversidade e a abundéancia desses compostos dependem diretamente
da matéria-prima utilizada, das condi¢oes de fermentagdo e das etapas tecnoldgicas empregadas
durante o processamento.

Entre os diferentes tipos de vinagre, aqueles produzidos a partir de frutas apresentam,
em geral, maior riqueza composicional e maior concentragdo de compostos bioativos quando
comparados aos vinagres elaborados a partir de cereais ou cana-de-acucar. Essa caracteristica
resulta em perfis sensoriais mais complexos e maior potencial funcional, atributos que tém
ampliado o interesse dos consumidores por esses produtos. Nesse contexto, o vinagre de maca
destaca-se como uma das variedades de maior relevancia comercial, sendo amplamente
valorizado por suas propriedades sensoriais € pela associacdo com compostos antioxidantes e
outras substancias bioativas (Kahraman et al., 2021a; Ousaaid et al., 2021).

Do ponto de vista sensorial, a elevada concentracao de acido acético confere ao vinagre
sua caracteristica de pungéncia e o sabor acido caracteristico. Entretanto, a percep¢ao sensorial

final resulta da interacdo entre esse acido organico e diversos compostos minoritarios
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responsaveis pelo aroma, sabor e complexidade do produto, incluindo ésteres, como acetato de
etila e acetato de isoamila; alcoois, como 1-hexanol e 3-metil-1-butanol; aldeidos, como
acetaldeido e hexanal; além de outros acidos organicos, como os acidos malico, latico e
succinico, e compostos fenolicos (Bekatorou, 2019).

A obten¢do do vinagre envolve duas etapas fermentativas consecutivas. Inicialmente,
ocorre a fermentacdo alcoodlica, na qual leveduras, principalmente Saccharomyces cerevisiae,
convertem agucares fermentesciveis em etanol sob condi¢des predominantemente anaerobias
(Bekatorou, 2019; Hutchinson et al., 2019; Roman-Camacho et al., 2023). Na etapa
subsequente, denominada fermentacgdo acética, bactérias do acido acético (BAA), pertencentes
principalmente aos géneros Acetobacter ¢ Komagataeibacter, oxidam o etanol na presenga de
oxigénio, produzindo acido acético como principal metabolito (Bekatorou, 2019; Hutchinson
et al., 2019; Roman-Camacho et al., 2023).

Industrialmente, a produgdo de vinagre ¢ realizada predominantemente por dois
sistemas tecnoldgicos: o método tradicional, também conhecido como método Orleans, ¢ o
método submerso. No método tradicional, as bactérias acéticas desenvolvem-se na interface
entre a superficie do liquido e o oxigénio atmosférico, formando uma pelicula superficial
responsavel pela oxidacao do etanol. Embora esse processo apresente menor produtividade e
maior tempo de fermentacdo, € reconhecido por produzir vinagres de elevada qualidade
sensorial, caracterizados por aromas mais complexos e sabores mais refinados (Bekatorou,
2019; Hutchinson et al., 2019; Roman-Camacho et al., 2023).

Em contraste, o método submerso caracteriza-se pela manutencdo das bactérias
completamente dispersas no meio hidroalcodlico, com fornecimento continuo de oxigénio por
sistemas de aeracdo. Essa configuracdo proporciona maior taxa de transferéncia de oxigénio,
reduz significativamente o tempo de fermenta¢do e aumenta o rendimento produtivo. Como
consequéncia, tornou-se o sistema predominante na produgdo industrial em larga escala.
Entretanto, a elevada velocidade do processo tende a resultar em vinagres com perfil aromatico
menos complexo e maior predominancia da pungéncia caracteristica do acido acético quando
comparados aos obtidos pelo método tradicional (Bekatorou, 2019; Hutchinson et al., 2019).

Ap0s a fermentagdo, etapas adicionais podem ser incorporadas ao processo produtivo
para agregar valor ao produto final. Entre elas, destaca-se a maturacdo em barris de madeira,
pratica amplamente utilizada na producao de vinagres especiais. Durante o envelhecimento,
ocorrem reagdes quimicas que promovem a formagao de ésteres e outros compostos aromaticos,
aumentando a complexidade sensorial, suavizando a percep¢ao da acidez e conferindo maior

valor comercial ao produto (Li et al., 2021).
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3.1.1. Qualidade, Classificagdo e Composi¢do dos Vinagres

A qualidade dos vinagres ¢ frequentemente associada as suas caracteristicas sensoriais,
especialmente aroma e sabor. Entretanto, sua identidade e classificagdo também sao
regulamentadas por critérios legais que estabelecem padrdes minimos de composicido e
qualidade. No Brasil, a classificacdo dos vinagres baseia-se principalmente na origem da
matéria-prima utilizada na fermentac¢do, abrangendo categorias como vinagres de alcool, frutas,
cereais, vegetais ¢ mel, além de produtos mistos (obtidos a partir de mais de uma matéria-
prima), compostos (adicionados de sucos de frutas, vegetais ou mel), condimentados e aqueles
classificados como duplos ou triplos, de acordo com a acidez volatil minima, superior a 8 g 100
mL™" e 12 g 100 mL', respectivamente (Brasil, 2012a).

A matéria-prima empregada e o processo de produgdo exercem influéncia direta sobre
a composic¢ao quimica do vinagre, resultando em perfis metabolicos distintos entre as diferentes
categorias comerciais. Embora a dgua e o acido acético sejam os constituintes predominantes,
o produto apresenta uma matriz quimica altamente complexa, composta por acidos organicos
volateis e ndo volateis, aldeidos, cetonas, ésteres, alcoois superiores ¢ diversos metabolitos
oriundos das fermentacdes alcoodlica e acética. Entre os acidos organicos, o acido acético
representa o principal componente responsavel pela acidez caracteristica do produto, enquanto
o0 acido latico figura entre os metabolitos ndo volateis mais abundantes. Estudos metabolomicos
demonstram que determinados tipos de vinagre podem conter mais de 200 compostos quimicos
identificaveis, evidenciando a elevada complexidade dessas matrizes fermentadas (Ho et al.,
2017; Liu et al., 2019).

Além dos metabolitos relacionados ao processo fermentativo, os vinagres constituem
uma importante fonte de compostos bioativos, incluindo polifendis, melanoidinas,
aminoacidos, agucares residuais, vitaminas e minerais. A concentracdo desses constituintes ¢
influenciada por diversos fatores, como a natureza da matéria-prima, as condigdes de
fermentagdo, as etapas de processamento e o periodo de envelhecimento do produto. Em um
estudo comparativo envolvendo 23 tipos de vinagre, Liu et al. (2019) observaram que os
vinagres de vinho branco e de macd apresentaram as maiores concentragdes de acidos
organicos, enquanto o Vinagre Balsdmico de Modena destacou-se pelo elevado teor de
compostos fenolicos. Esses resultados reforgam que a composi¢ao quimica dos vinagres varia
substancialmente em funcdo de sua origem e do processo tecnoldgico empregado, influenciando
diretamente suas propriedades sensoriais, funcionais e seu valor comercial (Liu et al., 2019;

Xia et al., 2020).
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3.1.2. Legislacao do Brasil

A definicdo dos padrdes de identidade, qualidade e classificacdo dos fermentados
acéticos ¢ de competéncia do Ministério da Agricultura e Pecuaria (MAPA), que estabelece os
requisitos técnicos necessarios para a producdo e comercializagdo desses produtos no territorio
nacional. As exigéncias regulatorias diferem conforme a categoria de vinagre, contemplando
parametros especificos de composicdo, identidade e qualidade. Os principais critérios
aplicaveis aos fermentados acéticos encontram-se sintetizados no Quadro 1, enquanto as

especificagdes particulares referentes ao vinagre de vinho sdo apresentadas no Quadro 2

(Brasil, 2012a; Brasil, 2018).

Quadro 1. Parametros dos fermentados acéticos no Brasil

Alcool Fruta Cereal Vegetal/Mel
Parametros

Min. | Méx. | Min. | Max. | Min. | Méax. | Min. | Max.
Acidez volatil (g 100mL™) 4,00 - 4,00 - 4,00 - 4,00 -
Alcool (%v/v) a 20°C - 1,00 - 1,00 - 1,00 - 1,00
Cinzas (g L) - 1,00 | 5,00 | 1,00 | 5,00 | 1,00 | 5,00
Extrato seco reduzido (g L) - 6,00 - 7,00 - 7,00 -
Sulfatos (g L' s. de potassio) - - 1,00 - 1,00 - 1,00

Aspecto Auséncia de elementos estranhos a sua natureza e composicao.
Cheiro Caracteristico.

Gosto Acido.

Cor

De acordo com a matéria-prima de origem e composi¢ao.

Fonte: Adaptado de; BRASIL, 2012a.

Quadro 2. Parametros exclusivamente para o vinagre de vinho

Parametros Minimo Maiximo
Acidez volatil (g 100mL™") 5,00 -
Alcool (%v/v) a 20°C - 1,00
Cinzas (g L) 1,00 -
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Sulfatos (g L' s. de potassio) - 1,20
Cloretos (g L™! c. de sodio) - 1,00
Extrato seco reduzido (g L) 7,00 -

Fonte: Adaptado de; Brasil, 2018.

Além dos critérios fisico-quimicos, a legislacdo vigente estabelece requisitos
especificos relacionados a identidade e a comercializagdo dos fermentados acéticos. Dentre
essas exigéncias, destacam-se a obrigatoriedade de informar no rétulo a utilizagdo de corantes,
aromatizantes e outros aditivos permitidos, bem como restricdes quanto as caracteristicas das
embalagens, que ndo devem remeter a apresentacao de produtos farmacéuticos. Em conjunto,
essas determinagdes contribuem para a padronizacdo da identidade do produto, assegurando

transparéncia na rotulagem e protecdo ao consumidor (Brasil, 2018).

3.2.VINAGRE DE MACA

O vinagre de maga destaca-se como uma das variedades de vinagre de maior relevancia
comercial e cientifica, em virtude de suas caracteristicas sensoriais, composi¢ao quimica e
crescente associacao com alegacgdes de promocgao da satde. Tradicionalmente empregado como
condimento culindrio, seu uso expandiu-se nas ultimas décadas para aplicagdes relacionadas ao
bem-estar, medicina complementar e higiene doméstica. Esse produto ¢ obtido pela
fermentagdo acética da cidra de maca, previamente produzida por fermentacao alcodlica do
suco da fruta, resultando em uma matriz fermentada rica em metabolitos derivados de ambas
as etapas fermentativas (Bekatorou, 2019; Ousaaid et al., 2020).

Assim como ocorre com outros tipos de vinagre, sua composicdo € constituida
predominantemente por agua e acido acético. Entretanto, a utilizacdo da maca como matéria-
prima confere um perfil quimico mais complexo e maior valor agregado em comparagdo aos
vinagres produzidos a partir de 4lcool ou cereais. Além dos constituintes majoritarios, o vinagre
de maca apresenta uma composicao quimica diversificada, incluindo &cidos organicos, como
os acidos malico, citrico, latico, succinico e tartarico, € compostos fenolicos, como os acidos
clorogénico, galico, cafeico e p-cumarico, além de catequina, epicatequina, quercetina e
floridzina. Também estdo presentes aminoacidos, agucares residuais, vitaminas, minerais e

outros metabdlitos provenientes da matéria-prima e das transformacdes ocorridas durante os
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processos fermentativos. Esses compostos contribuem tanto para a complexidade aromatica e
gustativa quanto para as propriedades funcionais atribuidas ao produto (Kahraman et al., 2021b;
Stornik et al., 2016).

O interesse crescente pelo consumo de vinagre de maga também esta relacionado aos
seus potenciais efeitos fisioldgicos. Estudos clinicos e experimentais sugerem que seu consumo
pode contribuir para a melhora do controle glicémico em individuos com diabetes mellitus tipo
2, favorecer a modulacao do metabolismo lipidico, auxiliar na redugdo do peso corporal e
exercer efeitos benéficos sobre a satide cardiovascular. Embora muitos desses resultados ainda
necessitem de validacdo em estudos clinicos de longo prazo, as evidéncias disponiveis tém
impulsionado o interesse cientifico e comercial por esse produto (El Abdali ez al., 2023; Morgan
et al., 2016; Ousaaid et al., 2020; Perumpuli ef al., 2022).

Grande parte desses efeitos tem sido atribuida a a¢do do 4cido acético, principal acido
organico presente no vinagre, o qual pode aumentar a sensibilidade a insulina, reduzir a
velocidade de absorgao de carboidratos e modular a produgao hepatica de glicose, contribuindo
para a diminui¢do da resposta glicémica pds-prandial. Paralelamente, os compostos fendlicos e
outros antioxidantes presentes na matriz podem atuar na neutralizacao de espécies reativas de
oxigénio, reduzindo o estresse oxidativo e, consequentemente, auxiliando na prevencao de
doencas cronicas relacionadas ao processo inflamatorio e ao envelhecimento celular (Kara et
al.,2021; El Abdali et al., 2023).

Além das evidéncias cientificas recentes, o vinagre de mag¢a possui longa tradi¢do na
medicina popular, sendo historicamente empregado como coadjuvante no tratamento de
afeccoes como dor de garganta, distarbios digestivos e alteracdes cutaneas. Embora muitas
dessas aplicagdes ainda caregam de comprovagdo clinica robusta, elas contribuiram para
consolidar sua imagem como alimento funcional e impulsionaram sua valorizagdo comercial
(El Abdali et al., 2023).

O aumento da demanda, aliado ao maior valor econdmico do vinagre de maca,
principalmente na categoria organica, ampliou sua vulnerabilidade a praticas fraudulentas.
Entre as fraudes mais frequentes destacam-se a substitui¢do parcial por vinagres de menor valor
comercial, a rotulagem enganosa quanto a origem da matéria-prima e a utilizagdo de praticas
de producdo nao permitidas pela legislacdo. No Brasil, por exemplo, a adigdo de acucares
durante a producao do vinagre de maga ¢ expressamente proibida, sendo caracterizada como
fraude por comprometer a identidade e a autenticidade do produto (Brasil, 2020). Nesse
contexto, o desenvolvimento de metodologias analiticas robustas capazes de verificar a

autenticidade e detectar adulteracdes tornou-se uma necessidade crescente para a industria,
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orgdos reguladores e consumidores.

3.3.VINAGRES ORGANICOS

Nas ultimas décadas, o aumento da preocupacdo dos consumidores com saude,
sustentabilidade e qualidade dos alimentos impulsionou significativamente a demanda por
produtos organicos em diferentes segmentos do mercado alimenticio. De maneira geral,
alimentos organicos sao obtidos por sistemas de producao que restringem o uso de fertilizantes
sintéticos, agrotoxicos, organismos geneticamente modificados e outros insumos quimicos,
priorizando praticas agricolas sustentaveis voltadas a conservacdo dos recursos naturais, ao
bem-estar dos produtores e a oferta de alimentos de elevada qualidade (Kushwah et al., 2019).

No Brasil, a producdo organica ¢ regulamentada pelo Ministério da Agricultura e
Pecuéria (MAPA), que define como orgéanicos os produtos oriundos de sistemas de produgao
agropecuaria ou de processos extrativistas sustentaveis capazes de preservar a integridade dos
ecossistemas ¢ promover o uso responsavel dos recursos naturais. Além dos requisitos
relacionados as praticas de cultivo e processamento, a comercializagao desses produtos depende
da conformidade com os mecanismos oficiais de controle e certificacdo estabelecidos pela
legislacdo brasileira (Brasil, 2009).

Esse cenario também se reflete no mercado de vinagres, especialmente no segmento de
vinagres de maga organicos, cuja demanda tem aumentado em funcdo da crescente valorizacao
de alimentos produzidos segundo principios de sustentabilidade ambiental e menor utiliza¢ao
de insumos quimicos. Estudos comparativos sugerem que o sistema de cultivo e as condi¢des
de processamento podem influenciar a microbiota presente durante a fermentacdo acética.
Nesse contexto, vinagres produzidos a partir de matéria-prima orgéanica apresentaram maior
diversidade microbiana em comparagdo aos convencionais, caracteristica que pode contribuir
para diferencas na composi¢ao quimica, no perfil metabolico e nas propriedades sensoriais do
produto final (Bouatenin et al., 2021; Jaikang et al., 2019; Stornik, Skok & Tréek, 2016).

Além dos aspectos relacionados a sustentabilidade, o vinagre de maca orgénico tem
despertado interesse devido aos potenciais efeitos benéficos atribuidos ao consumo de vinagre
de maca, incluindo possiveis contribuigdes para o controle glicémico em individuos com
diabetes mellitus tipo 2. Entretanto, as evidéncias disponiveis indicam que esses efeitos estao
associados principalmente a composi¢ao do vinagre e a presenca de compostos bioativos, nao
havendo consenso de que a certificagdo organica, por si so, resulte em beneficios fisioldgicos

superiores aos observados em produtos convencionais (Hong et al., 2017; Morgan & Mosawy,
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2016).

O maior custo de producdo decorrente das exigéncias de certificagdo, rastreabilidade e
manejo agricola sustentavel torna os produtos organicos mais valorizados comercialmente
quando comparados aos seus equivalentes convencionais. Essa diferenga de valor agregado
aumenta a suscetibilidade desse mercado a praticas fraudulentas, incluindo a comercializagao
de produtos rotulados como organicos sem que atendam aos requisitos legais de certificacao.
No setor de vinagres, esse cenario refor¢a a importancia do desenvolvimento de metodologias
analiticas capazes de verificar, de forma objetiva e confidvel, a autenticidade da origem

organica e assegurar a conformidade com a legislacdo vigente (Brasil, 2020).

3.4. AUTENTICACAO EM ALIMENTOS

Nos ultimos anos, conceitos como Food Fraud, Food Authentication, Food Integrity e
Food Control t€m assumido papel central nas pesquisas voltadas a seguranca e a qualidade dos
alimentos. O crescente processo de globalizagdo das cadeias produtivas, aliado a maior
complexidade dos sistemas de distribui¢do e comercializagdo, aumentou a necessidade de
métodos capazes de garantir a autenticidade e a integridade dos produtos alimenticios. Nesse
contexto, a fraude em alimentos ¢ definida como qualquer adulteracao, substitui¢ao, falsificagao
ou deturpacdo intencional de alimentos, ingredientes, embalagens ou informagdes de
rotulagem, realizada com o objetivo de obter vantagem econdmica ilicita (FAO, 2021).

As fraudes alimentares podem assumir diferentes formas, incluindo substitui¢do parcial
ou total de ingredientes, diluicdo de produtos, adicdo de substidncias ndo autorizadas,
adulteragdo da composicao quimica, falsificagdo da origem geografica ou botanica, utilizagao
indevida de certificagdes, além de declaracdes enganosas relacionadas a qualidade ou ao
processo de producdo. Embora muitas dessas praticas tenham motivacdo exclusivamente
econdmica, suas consequéncias extrapolam as perdas financeiras, comprometendo a confianca
do consumidor, a competitividade do setor produtivo e, em diversas situagoes, a saude publica
(FAO, 2021).

Diversos episodios ocorridos nas Ultimas décadas evidenciam o impacto das fraudes
alimentares em escala global. Um dos casos mais emblematicos foi registrado na Espanha, na
década de 1980, quando Oleo industrial de colza desnaturado foi comercializado
fraudulentamente como azeite de oliva, ocasionando milhares de casos de intoxicagdo e
centenas de oObitos. Outro episddio amplamente documentado ocorreu na China, em 2008,

quando a adicao deliberada de melamina ao leite destinado ao consumo infantil resultou em
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centenas de milhares de intoxicacdes e graves complicag¢des renais, tornando-se um dos maiores
escandalos da industria alimenticia moderna (Gelpi et al., 2002; Gossner et al., 2009).

No Brasil, casos de grande repercussdo também demonstram a vulnerabilidade das
cadeias produtivas a fraude. Entre eles destacam-se a Operagao Leite Compensado, que revelou
a adulteragdo de leite por meio da adigdo de 4gua e compostos quimicos destinados a mascarar
altera¢des na composicao, e a Operagdo Carne Fraca, responsavel por identificar irregularidades
envolvendo a utilizagdo de ingredientes nao autorizados, falhas de inspecdo e praticas
fraudulentas em produtos carneos comercializados por grandes empresas do setor (Andreatta et
al., 2019; Quevedo-Silva, Freire & Spanhol-Finocchio, 2019).

A identificacdo dessas fraudes representa um desafio significativo, uma vez que muitas
adulteragdes nao produzem alteragdes perceptiveis nas caracteristicas sensoriais do alimento.
Consequentemente, inspegdes visuais ou avaliacdes organolépticas frequentemente sdo
insuficientes para detectar modificagdes intencionais na composi¢do dos produtos. Dessa
forma, a autenticagdo de alimentos depende cada vez mais da aplicagdo de metodologias
analiticas capazes de caracterizar a composicao quimica das amostras e identificar desvios em
relagdo aos padrdes esperados. Nesse cenario, técnicas instrumentais modernas associadas a
quimiometria e ao aprendizado de maquina tém se consolidado como ferramentas promissoras
para a deteccao rapida, objetiva e confiavel de fraudes alimentares (Butler et al., 2021; Kazazi¢
etal.,2021; Robson et al., 2021).

Sob a perspectiva analitica, a investigacdo da autenticidade de um alimento pode
envolver diferentes abordagens, dependendo da natureza da fraude. Em muitos casos, busca-se
verificar a origem geografica, botanica, zooldgica ou o sistema de produ¢do do alimento por
meio de estratégias de classificacdo e reconhecimento de padrdes baseadas em analises
multivariadas. Em outros, o objetivo consiste na identificagdo e quantificacdo de compostos
adicionados indevidamente ou da substituicdo parcial de ingredientes, exigindo métodos
analiticos qualitativos e quantitativos de elevada sensibilidade e especificidade, tais como
cromatografia liquida de alta eficiéncia ou cromatografia gasosa (Kazazi¢ et al., 2021).

No caso especifico do vinagre de maga, o crescente valor agregado do produto,
especialmente na categoria  organica, associado a dificuldade de verificagao da autenticidade
apenas por inspe¢do visual ou documental, torna esse alimento particularmente suscetivel a
diferentes modalidades de fraude. Esse cenario evidencia a necessidade do desenvolvimento de
metodologias analiticas rapidas, ndo destrutivas e de alta confiabilidade, capazes de explorar
diferengas globais na composicdo quimica e fornecer suporte objetivo a autenticagdo e ao

controle de qualidade, aspectos que constituem o foco da presente tese.
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3.4.1. Fraude em Vinagres

A elevada diversidade de matérias-primas, processos fermentativos e tecnologias
empregadas na produgdo de vinagres resulta em perfis quimicos caracteristicos para cada
categoria de produto. Essas diferengas composicionais possibilitam a avalia¢do da autenticidade
por meio de abordagens analiticas qualitativas e quantitativas, capazes de identificar alteracdes
na composicao quimica decorrentes de adulteragdes ou desvios do processo produtivo. Além
de proteger o consumidor, a autenticacdo contribui para preservar as caracteristicas sensoriais,
nutricionais e o valor comercial dos diferentes tipos de vinagre. Como exemplo, vinagres
produzidos a partir de frutas apresentam, em geral, maior concentracdo e diversidade de
compostos fendlicos quando comparados aos obtidos de alcool ou cereais, caracteristica
frequentemente explorada como marcador de autenticidade (Boffo et al., 2009).

A simplicidade dos requisitos regulatérios minimos para comercializagdo de vinagres
em diversos paises, baseados principalmente na concentracdo minima de &acido acético,
favorece a ocorréncia de determinadas modalidades de fraude. Entre elas, destaca-se a adi¢ao
de 4cido acético sintético (acido acético glacial) para corrigir ou elevar artificialmente a acidez
de produtos de baixa qualidade, bem como a produc¢do de vinagres formulados exclusivamente
pela dilui¢do desse composto em agua. Dependendo da legislagdo vigente, essas praticas podem
configurar adulteracdo por descaracterizarem a origem fermentativa do produto (Cavdaroglu &
Ozen, 2022).

Outra fraude amplamente relatada consiste na substituicdo parcial de vinagres
produzidos a partir de matérias-primas de maior valor agregado por vinagres obtidos de alcool
etilico ou de cana-de-agtcar. Essa adulteragdo ¢ particularmente relevante em vinagres de vinho
e de frutas, nos quais a adi¢do de vinagre de 4lcool permite aumentar o volume comercializado
com menor custo de producao, comprometendo a composi¢do quimica e reduzindo o valor
econdmico do produto. Além disso, também sdo descritas fraudes relacionadas a falsa
declaragdo da origem geografica, ao uso indevido de denominagdes de origem protegida, a
rotulagem incorreta quanto ao tempo de envelhecimento e & utilizagdo de alegagdes enganosas
sobre o processo produtivo (Consonni ef al., 2008a; Jamin & Thomas, 2018; Rios-Reina et al.,
2021).

No caso dos vinagres de frutas, outra pratica fraudulenta consiste na adi¢do de acucares
ao mosto durante a etapa de fermentacdo alcoolica, especialmente quando a matéria-prima

apresenta baixa concentracdo de agucares fermentesciveis. Essa estratégia aumenta

29



artificialmente o rendimento da produgdo de etanol e, consequentemente, a quantidade final de
acido acético obtida apds a fermentacdo acética, descaracterizando o processo produtivo e
infringindo a legislagdo brasileira aplicavel aos vinagres de frutas (Brasil, 2020).

Nas ultimas décadas, avangos em técnicas analiticas instrumentais tém impulsionado o
desenvolvimento de metodologias destinadas a autenticagdo de vinagres, abrangendo diferentes
estratégias baseadas em espectroscopia, cromatografia, ressonancia magnética nuclear,
metabolomica e andlise isotdpica. Apesar desse progresso, permanecem desafios importantes
relacionados a detec¢ao de adulteragdes em produtos de maior valor agregado, a identificagao
de fraudes envolvendo sistemas de producdo especificos, como alimentos organicos, € ao
desenvolvimento de métodos rapidos, ndo destrutivos e capazes de avaliar simultaneamente
multiplos atributos de autenticidade. Nesse contexto, o vinagre de maga organico representa
uma matriz particularmente desafiadora, uma vez que diferencas sutis em sua composi¢ao
quimica exigem abordagens analiticas de elevada sensibilidade associadas a ferramentas
quimiométricas e de aprendizado de maquina para a extracdo de informagdes relevantes. Dessa
forma, o desenvolvimento de metodologias baseadas em fingerprinting quimico e inteligéncia
artificial constitui uma alternativa promissora para fortalecer o controle de qualidade, a

rastreabilidade e a autenticagdo desses produtos.

3.5. METODOS ANALITICOS PARA DETECCAO DE FRAUDE EM ALIMENTOS E
BEBIDAS

O desenvolvimento de metodologias analiticas para autenticagdo de alimentos tem
evoluido significativamente nas Gltimas décadas, impulsionado pelo aumento da complexidade
das cadeias produtivas e pela crescente ocorréncia de fraudes alimentares. Tradicionalmente,
técnicas cromatograficas e espectrométricas constituem a base das analises de autenticidade,
destacando-se a Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia (CLAE), a Cromatografia Gasosa
(CG) e a Espectrometria de Massas (EM). Essas técnicas apresentam elevada sensibilidade,
seletividade e capacidade de identificacdo molecular, sendo amplamente empregadas na
caracteriza¢ao da composi¢do quimica de alimentos e na deteccdo de compostos marcadores de
adulteragdo (Callao & Ruisanchez, 2018; Hong et al., 2017).

Embora essas abordagens sejam consideradas métodos de referéncia em diversas
aplicacdes, sua utilizagdo frequentemente envolve preparo extensivo das amostras, analises
demoradas e elevado custo operacional. Em resposta a essas limitagdes, observa-se um interesse

crescente por metodologias capazes de fornecer informacdes quimicas de forma rapida,
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minimamente destrutiva e com reduzida necessidade de preparo da amostra. Nesse contexto,
técnicas espectroscopicas e espectrométricas, como a Ressonancia Magnética Nuclear (RMN),
a espectroscopia no infravermelho (FT-IR e FT-NIR), a espectroscopia Raman e outras
abordagens de fingerprinting quimico, t€ém se consolidado como alternativas promissoras para
autenticacdo de alimentos (Callao & Ruisanchez, 2018; Hong et al., 2017).

Paralelamente a evolucdo instrumental, a estratégia analitica também sofreu mudancas
importantes. Em vez da quantificacdo isolada de compostos especificos, cresce o emprego de
abordagens nao direcionadas, nas quais o conjunto completo das informagdes espectrais ou
cromatograficas ¢ utilizado para representar a composi¢ao global do alimento. Esse conceito,
conhecido como chemical fingerprinting ou spectral fingerprinting, permite explorar
simultaneamente centenas ou milhares de varidveis quimicas, fornecendo uma assinatura
analitica caracteristica de cada amostra. A interpretacdo dessas assinaturas depende da
aplicagdo de ferramentas estatisticas multivariadas, quimiometria e, mais recentemente,
algoritmos de aprendizado de maquina, capazes de identificar padrdes complexos relacionados
a origem, autenticidade e qualidade dos alimentos (Callao & Ruisanchez, 2018; Gao ef al.,
2019).

Em virtude dessas caracteristicas, métodos voltados a autenticagdo de alimentos devem
combinar rapidez, sensibilidade, especificidade, minimo preparo da amostra, reprodutibilidade
e viabilidade para analises de rotina. Nesse contexto, técnicas espectroscopicas associadas a
quimiometria tém se consolidado como ferramentas para caracterizagdo e deteccdo de
adulteracdes, destacando-se a RMN, pela obtencdo de fingerprints quimicos e perfis
metabolicos; FT-IR e NIR, pela caracterizagdo rapida e ndo destrutiva da composicao global da
matriz; e UV-Vis, pela resposta de espécies cromoforas, incluindo compostos fenolicos. Essas
abordagens tém sido amplamente exploradas na classificagdo, discriminagao e autenticacdo de
alimentos e bebidas. (Gao et al., 2019; Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023).

No caso especifico dos vinagres, os métodos tradicionalmente empregados para
investigacdo de autenticidade baseiam-se principalmente em técnicas cromatograficas
acopladas a diferentes sistemas de detecg¢ao, incluindo Cromatografia Liquida e Cromatografia
Gasosa acopladas a Espectrometria de Massas (LC-MS e GC-MS), além de Cromatografia
Liquida com detector por Arranjo de Diodos (HPLC-DAD). Essas metodologias possibilitam a
identificacdo e quantificacdo de compostos especificos relacionados a matéria-prima, ao
processo fermentativo ou a ocorréncia de adultera¢des, apresentando elevada robustez analitica
(Cavdaroglu & Ozen, 2022; Consonni ef al., 2008b; Rios-Reina et al., 2021).

Nos ultimos anos, entretanto, técnicas espectroscopicas baseadas em fingerprinting tém
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despertado interesse crescente para autenticacdo de vinagres, especialmente por permitirem
analises rapidas, ndo destrutivas e com reduzido preparo das amostras. Nessa abordagem, o
espectro completo da amostra ¢ utilizado como uma assinatura quimica (spectral fingerprint),
cuja interpretacao ¢ realizada por métodos quimiométricos e algoritmos de aprendizado de
maquina. Essa estratégia vem sendo aplicada com sucesso utilizando diferentes plataformas
analiticas, incluindo RMN de alto campo ('*C e 'H), espectroscopia no infravermelho préximo
(FT-NIR), infravermelho médio (FT-IR) e espectroscopia UV-Vis, permitindo discriminar
diferentes tipos de vinagre, identificar adulteracdes e avaliar atributos relacionados a
autenticidade e a qualidade do produto (Cavdaroglu & Ozen, 2022; Consonni et al., 2008b;
Grassi & Alamprese, 2024; Xie et al., 2012).

Dentre essas tecnologias, a Ressonancia Magnética Nuclear destaca-se por fornecer
informagdes abrangentes sobre a composi¢do molecular da amostra de forma altamente
reprodutivel e quantitativa, sem necessidade de separagdo cromatografica. Quando associada a
quimiometria ¢ ao aprendizado de maquina, a RMN permite explorar diferengas sutis na
composicdo quimica dos alimentos, constituindo uma das abordagens mais promissoras para
autenticacdo baseada em fingerprinting. Essa combinagdo representa o fundamento
metodoldgico da presente tese, na qual espectros de RMN de baixo campo foram integrados a
métodos quimiométricos e técnicas de inteligéncia artificial para classificagdo, autenticacao e

interpretagdo quimica de vinagres.

3.6. METODOS ANALITICOS ALTERNATIVOS PARA DETECCAO DE FRAUDE
EM ALIMENTOS E BEBIDAS

3.6.1. Ressonancia Magnética Nuclear de Baixo Campo ('"H LF-NMR)

A Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) constitui uma das técnicas analiticas mais
versateis para caracterizagdo molecular, sendo amplamente empregada em quimica,
bioquimica, ciéncia dos alimentos, metabolomica e desenvolvimento farmacéutico. Dentre os
diferentes nticleos passiveis de analise, o hidrogénio (‘H) é o mais frequentemente investigado
devido a sua elevada abundancia natural, alta sensibilidade magnetogirica e ampla distribui¢ao
em moléculas organicas. Tradicionalmente, a RMN de alto campo (‘H HF-NMR), operando em
frequéncias iguais ou superiores a 400 MHz, representa a principal plataforma para elucidagao
estrutural e analises metabolomicas de alta resolugdo. Entretanto, avancos recentes no

desenvolvimento de magnetos permanentes permitiram o surgimento da Ressonancia
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Magnética Nuclear de Baixo Campo 'H LF-NMR, cujos equipamentos operam, em geral, entre
43 e 90 MHz, oferecendo uma alternativa mais compacta, robusta e economicamente acessivel
(De Aguiar et al., 2022; Galvan et al., 2021b; Grootveld et al., 2019).

Ao contrario dos espectrometros convencionais, que utilizam magnetos
supercondutores resfriados por hélio liquido e nitrogénio liquido, os equipamentos de baixo
campo empregam magnetos permanentes, frequentemente baseados na geometria de Halbach,
um arranjo de imas com orientagdes de magnetizagdao espacialmente distribuidas de modo a
concentrar ¢ homogeneizar o campo magnético na regiao interna do conjunto, enquanto reduz
sua intensidade externamente. Essa configuracdo elimina a necessidade de sistemas
criogénicos, reduz significativamente os custos de aquisi¢do e manutencdo e possibilita a
construgdo de instrumentos compactos, ampliando o potencial de utilizagao da técnica em
laboratdrios industriais, plantas de producdo e aplicacdes at-line e on-line (De Aguiar et al.,
2022; Galvan et al., 2021b; Magalhaes de Aguiar et al., 2020).

Apesar das diferencas instrumentais, a 'H LF-NMR fundamenta-se nos mesmos
principios fisicos da RMN convencional. Quando submetidos a um campo magnético externo,
os nucleos de hidrogénio, que possuem momento magnético nuclear diferente de zero,
distribuem-se entre dois estados de energia correspondentes aos spins paralelo e antiparalelo
em relacdo ao campo aplicado. A diferenga energética entre esses estados ¢ proporcional a
intensidade do campo magnético e determina a frequéncia de ressonancia descrita pela equagao
de Larmor (Galvan, 2019; Gouilleux et al., 2016; Guthrie, 2014; Pavia, 2014).

A aplica¢dao de um pulso de radiofrequéncia na frequéncia de ressonancia promove a
transi¢do dos nucleos entre esses estados energéticos. Apos a interrup¢ao do pulso, os spins
retornam ao equilibrio termodindmico por meio dos processos de relaxagdo longitudinal (T:) e
transversal (T2), emitindo um sinal eletromagnético conhecido como Free Induction Decay
(FID). A transformagdo matematica desse sinal, geralmente por meio da Transformada de
Fourier, produz o espectro de RMN, no qual os deslocamentos quimicos refletem o ambiente
eletronico dos nucleos de hidrogénio presentes na amostra (Guthrie, 2014; Pavia, 2014).

Embora a redu¢do da intensidade do campo magnético resulte em menor dispersao dos
deslocamentos quimicos e maior sobreposi¢do de sinais espectrais quando comparada 8 RMN
de alto campo, essa limitacdo ¢ frequentemente compensada pela aplicagdo de ferramentas
quimiométricas e algoritmos de aprendizado de maquina. Nessas abordagens, o espectro
completo passa a ser tratado como uma assinatura quimica (spectral fingerprint), permitindo
explorar diferencgas globais na composi¢do das amostras sem a necessidade de identificar

individualmente cada metabolito (Galvan et al., 2021b; Grootveld et al., 2019).
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Essa caracteristica tornou a '"H LF-NMR particularmente atrativa para aplicagdes em
ciéncia de alimentos. A técnica permite andlises rdpidas, ndo destrutivas, altamente
reprodutiveis e com reduzido preparo das amostras, possibilitando tanto abordagens
direcionadas, voltadas a quantificacdo de compostos especificos, quanto estratégias nao
direcionadas baseadas em chemical fingerprinting. Essas ultimas t€ém demonstrado elevado
potencial para avaliacdo da autenticidade, classificacdo de alimentos, monitoramento de
processos fermentativos e deteccao de fraudes (De Aguiar ef al., 2022; Galvan et al., 2021b).
Diversos estudos recentes demonstram a aplicabilidade da '"H LF-NMR em diferentes matrizes
alimenticias, incluindo 6leos vegetais, bebidas, produtos lacteos e alimentos fermentados.
Galvan et al. (2021), por exemplo, demonstraram que espectros obtidos em baixo campo,
associados a quimiometria, foram capazes de predizer parametros de qualidade de o6leos
comestiveis com desempenho comparavel ao obtido utilizando RMN de alto campo,
evidenciando o potencial da técnica como ferramenta alternativa para aplicagdes em controle
de qualidade industrial.

No caso especifico dos vinagres, entretanto, a aplicagio da '"H LF-NMR permanece
relativamente pouco explorada quando comparada a outras plataformas analiticas, como
cromatografia, espectrometria de massas € RMN de alto campo. Essa lacuna representa uma
oportunidade relevante para o desenvolvimento de metodologias baseadas em spectral
fingerprinting, especialmente quando associadas a quimiometria e ao aprendizado de méaquina,
permitindo a diferenciagdo entre tipos de vinagre, a identificacdo de adulteragdes e a

autenticacdo de produtos de maior valor agregado, como os vinagres de mag¢a organicos.

3.7. QUIMIOMETRIA

O desenvolvimento da quimiometria estd intimamente relacionado aos avangos da
instrumentac¢ao analitica e da capacidade computacional observados a partir da década de 1970.
A crescente geracao de conjuntos de dados quimicos de alta dimensionalidade impulsionou o
surgimento dessa area interdisciplinar, que integra conhecimentos de quimica, estatistica,
matematica e ciéncia da computacdo com o objetivo de planejar experimentos, extrair
informacdes relevantes e construir modelos capazes de descrever ou predizer propriedades de
sistemas quimicos complexos (Barros Neto, Scarminio & Bruns, 2006; Ferreira, 2015).

Atualmente, a quimiometria constitui um dos principais pilares da quimica analitica
moderna, desempenhando papel fundamental na interpretagdo de dados provenientes de

técnicas instrumentais de alta complexidade, como espectroscopia, cromatografia,
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espectrometria de massas e ressonancia magnética nuclear. Nessas aplicacdes, o interesse
frequentemente deixa de estar restrito a interpretacdo individual de variaveis quimicas,
passando a explorar relagdes multivariadas existentes entre centenas ou milhares de sinais
analiticos obtidos simultaneamente (Barros Neto, Scarminio & Bruns, 2006; Ferreira, 2015).

De maneira geral, as aplicacdes quimiométricas podem ser agrupadas em trés grandes
areas: planejamento experimental (Design of Experiments — DoE), reconhecimento de padroes
(Pattern Recognition) e calibragao multivariada. Na ciéncia de alimentos, particularmente em
estudos de autenticacdo, controle de qualidade e deteccao de fraudes, predominam as
abordagens de reconhecimento de padrdes e calibracdo multivariada, uma vez que essas
estratégias permitem explorar a variabilidade quimica inerente as diferentes matrizes
alimenticias e estabelecer modelos capazes de discriminar amostras auténticas e adulteradas
(Barros Neto, Scarminio & Bruns, 2006; Ferreira, 2015; Varmuza & Filzmoser, 2009; Lavine
& Workman, 2008).

No contexto do reconhecimento de padrdes, diferentes algoritmos podem ser
empregados conforme o objetivo da andlise. Métodos exploratérios, como a Andlise de
Componentes Principais (Principal Component Analysis — PCA), permitem reduzir a
dimensionalidade dos dados preservando a maior parte da variabilidade original, facilitando a
visualizagdo de agrupamentos, tendéncias e possiveis amostras discrepantes. Por outro lado,
técnicas de calibragdo multivariada, como a Regressao por Componentes Principais (Principal
Component Regression — PCR) e os Quadrados Minimos Parciais (Partial Least Squares —
PLS), sdo amplamente utilizadas para estabelecer relagcdes quantitativas entre conjuntos de
variaveis preditoras e respostas analiticas de interesse (Olivieri, 2018; Varmuza & Filzmoser,
2009).

Os métodos quimiométricos também podem ser classificados de acordo com a
disponibilidade de informagdes sobre as amostras durante o treinamento dos modelos. Nos
métodos ndo supervisionados, a estrutura dos dados € investigada sem conhecimento prévio das
classes ou categorias as quais pertencem as amostras, sendo empregados principalmente em
andlises exploratorias e reconhecimento de padrdes naturais. Em contraste, os métodos
supervisionados utilizam informagdes previamente conhecidas sobre a identidade das amostras
para construir modelos preditivos capazes de realizar classificacdo ou regressdo. Entre esses
algoritmos destacam-se a Analise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA),
Magquinas de Vetores de Suporte (SVM), Random Forest, Redes Neurais Artificiais e diversos
outros métodos de aprendizado de maquina amplamente empregados na autenticagdo de

alimentos (Ferreira, 2015; Olivieri, 2018).
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A crescente adogdo de técnicas espectroscopicas de alta produtividade consolidou a
quimiometria como ferramenta indispensavel para analise de dados de fingerprinting quimico.
Nessa abordagem, o espectro completo € utilizado como representagdo global da composig¢ao
quimica da amostra, permitindo que algoritmos multivariados identifiquem padrdes
dificilmente perceptiveis por inspe¢do visual ou por analises univariadas convencionais.
Consequentemente, a combinagdo entre técnicas instrumentais ¢ métodos quimiométricos
tornou-se uma das principais estratégias para classificagdo, autenticacao e detec¢ao de fraudes
em alimentos, fornecendo modelos robustos capazes de explorar informagdes distribuidas ao

longo de todo o perfil espectral.

3.7.1. Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA)

A Andlise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (Partial Least Squares
Discriminant Analysis — PLS-DA) ¢ um dos métodos supervisionados mais empregados em
quimiometria para problemas de classificagdo, particularmente em aplicagdes envolvendo
dados espectrais de alta dimensionalidade. Sua ampla utilizagdo em espectroscopia,
metabolomica e autenticagdo de alimentos decorre da capacidade de lidar com conjuntos de
dados caracterizados por elevado numero de varidveis, forte colinearidade entre preditores e
numero relativamente reduzido de amostras, condi¢des frequentemente encontradas em
analises quimicas modernas (Ferreira, 2015; Mutz et al., 2022; Olivieri, 2018).

De forma geral, os métodos supervisionados de classificacdo podem ser agrupados em
duas categorias principais: classificagdo de uma classe (One-Class Classification — OCC) e
classificacdo discriminante (Discriminant Classification — DC). Nos modelos OCC, o objetivo
consiste em modelar exclusivamente a classe de interesse, permitindo avaliar se uma nova
amostra pertence ou ndo a essa categoria, sem a necessidade de representar explicitamente todas
as demais classes existentes. Em contraste, os métodos de classifica¢dao discriminante utilizam
informacdes de multiplas classes durante o treinamento para construir fronteiras de decisao
capazes de maximizar a separagao entre os diferentes grupos de amostras (Ferreira, 2015; Mutz
et al., 2022; Olivieri, 2018).

A PLS-DA pertence a categoria dos métodos de classifica¢ao discriminante e representa
uma adaptacao da regressao por Quadrados Minimos Parciais (Partial Least Squares — PLS)
para problemas de classificagdo categdrica. Enquanto o modelo PLS convencional estabelece
relacdes entre uma matriz de variaveis preditoras (X) e uma variavel resposta continua (Y), a

PLS-DA substitui essa resposta por uma matriz categorica, geralmente codificada por variaveis
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bindrias, representando a classe a qual cada amostra pertence. O algoritmo projeta
simultaneamente as matrizes X ¢ Y em um novo espago de variaveis latentes (Latent Variables
— LVs), calculadas de modo a maximizar a covariancia entre ambas as matrizes. Dessa forma,
obtém-se componentes capazes de concentrar a variabilidade dos dados espectrais mais
relevante para a discriminagdo entre as classes (Ferreira, 2015; Olivieri, 2018).

O desempenho do modelo depende diretamente da escolha adequada do ntimero de
variaveis latentes, normalmente determinada por procedimentos de validacdo cruzada,
buscando minimizar o erro de classificagdo e evitar sobreajuste (overfitting). Apds a construcao
do modelo, novas amostras sdo projetadas no espago das variaveis latentes e classificadas de
acordo com regras de decisdo previamente estabelecidas, possibilitando a atribuicdo objetiva
de cada amostra a classe de maior probabilidade (Mutz ef al., 2022; Olivieri, 2018).

Em virtude dessas caracteristicas, a PLS-DA consolidou-se como uma das principais
ferramentas quimiométricas para autenticagao e controle de qualidade de alimentos. Diversos
estudos demonstram sua aplicagdo na identificagdo de adulteragdes em diferentes matrizes
alimenticias, incluindo pdprica, leite, cerveja, azeites e bebidas fermentadas, apresentando
elevado desempenho na discriminagdo entre produtos auténticos e fraudulentos (Barbosa et al.,
2020; Lelis et al., 2022; Mutz et al., 2022). No caso especifico dos vinagres, Consonni et al.
(2008) empregaram a PLS-DA para caracterizar o Vinagre Balsdmico Tradicional de Modena,
enquanto Peng er al. (2019) utilizaram a técnica para detectar adulteracdes em vinagres
envelhecidos de Shanxi, evidenciando o potencial desse algoritmo para explora¢do de dados

espectrais complexos e autenticagdo de produtos de elevado valor agregado.

3.8. INTELIGENCIA ARTIFICIAL E MACHINE LEARNING NA CIENCIA DE
ALIMENTOS

Nas ultimas décadas, o avango da instrumentacdo analitica e das tecnologias de
aquisicdo de dados promoveu uma mudanca significativa na forma como informagdes quimicas
sdo exploradas na ciéncia de alimentos. Nesse cendrio, a Inteligéncia Artificial (IA) e, em
particular, o Aprendizado de Maquina (Machine Learning), consolidaram-se como ferramentas
fundamentais para extracao de conhecimento, reconhecimento de padrdes e tomada de decisao
baseada em dados (Kato et al., 2019; Grassi & Alamprese, 2024).

A Inteligéncia Artificial compreende um conjunto de métodos computacionais
desenvolvidos para executar tarefas que tradicionalmente requerem inteligéncia humana,

incluindo reconhecimento de padrdes, aprendizagem, raciocinio e tomada de decisdo. Dentre
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suas diversas areas, 0 Machine Learning representa uma das abordagens mais difundidas na
quimica analitica e na ciéncia de alimentos, caracterizando-se pelo desenvolvimento de
algoritmos capazes de aprender relagdes existentes nos dados a partir de exemplos, sem a
necessidade de regras explicitamente programadas para cada situagao (Kato et al., 2019).

Em aplicagdes voltadas a autenticacdo de alimentos, os algoritmos de aprendizado de
maquina apresentam vantagens importantes em relacdo aos métodos estatisticos tradicionais,
especialmente quando empregados em conjuntos de dados complexos, altamente
correlacionados e compostos por grande nimero de varidveis. Esses modelos sdo capazes de
identificar relagdes ndo lineares, explorar interagdes multivariadas e reconhecer padrdes sutis
frequentemente imperceptiveis por abordagens univariadas ou por inspecdo visual dos dados,
proporcionando elevado desempenho na classificagdo de alimentos, deteccao de adulteragoes,
predicdo de propriedades fisico-quimicas e avaliacdo de qualidade (Da Silva Pereira et al.,
2024b; Grassi et al., 2024).

No contexto da ciéncia de alimentos, diferentes abordagens de modelagem multivariada
e aprendizado de méaquina tém sido empregadas para classifica¢do, autenticacao e predicao de
propriedades. Entre os métodos supervisionados destacam-se a Analise Discriminante por
Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA), as Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector
Machines — SVM), Random Forest, métodos baseados em gradient boosting e Redes Neurais
Artificiais (Artificial Neural Networks — ANN). Em analises exploratorias, abordagens nao
supervisionadas, como a Anéalise de Componentes Principais (PCA) e métodos de agrupamento,
sao frequentemente utilizadas para investigar padrdes, similaridades e estruturas intrinsecas dos
dados (Kato ef al., 2019).

Nos tltimos anos, essas abordagens passaram a desempenhar papel central em estudos
de autenticagcdo de alimentos. Nesses estudos, a combinacdo entre técnicas instrumentais e
modelos computacionais tem permitido alcangar elevados indices de acurécia, sensibilidade e
especificidade, frequentemente superando métodos estatisticos convencionais na discriminagao
entre produtos auténticos e adulterados (Grassi et al., 2024; Grassi & Alamprese, 2024).

No caso especifico dos vinagres, técnicas de chemical fingerprinting associadas a
analise multivariada tém sido aplicadas a classificagdo e autenticagdo desses produtos. Avanzi
Barbosa Mascareli ef al. (2023), por exemplo, avaliaram espectros de 'H NMR, FT-IR, NIR e
UV-Vis associados a ComDim e PLS-DA para classificar vinagres segundo a matéria-prima, o
tempo de envelhecimento e o sistema de cultivo, obtendo os melhores desempenhos com 'H
NMR/PLS-DA. Grassi e Alamprese (2024) empregaram UV-Vis, FT-IR, FT-NIR e NIR

portatil associados a analise discriminante linear (LDA) para autentica¢ao de vinagres de vinho
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branco adulterados com vinagre de alcool. Mais recentemente, Grassi et al. (2024)
demonstraram a aplicacdo da RMN de baixo campo associada a LDA na discriminac¢do entre
vinagres de vinho branco auténticos e adulterados com 5-25% (v/v) de vinagre de &lcool. Esses
estudos evidenciam o potencial de abordagens espectrais nao direcionadas associadas a
quimiometria para classifica¢do e deteccao de fraudes em vinagres.

Embora esses modelos frequentemente apresentem excelente desempenho preditivo,
muitos algoritmos modernos sdo considerados modelos de baixa interpretabilidade,
dificultando a compreensao dos mecanismos responsaveis pelas decisoes de classificagdo. Essa
limitagdo representa um desafio importante em aplicagdes cientificas e regulatorias, nas quais
ndo basta apenas obter elevada acuracia; ¢ igualmente necessario compreender quais
informacgdes quimicas sustentam as decisdes do modelo. Como consequéncia, observa-se um
crescente interesse pelo desenvolvimento de métodos de Inteligéncia Artificial Explicavel
(eXplainable Artificial Intelligence — XAl), capazes de fornecer interpretacdes quantitativas
sobre a contribuicdo das variaveis para as predigdes realizadas pelos algoritmos (Da Silva

Pereira et al., 2024b; Grassi et al., 2024).

3.8.1. eXplainable Artificial Intelligence (XAl)

A crescente incorporacao de algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) e Aprendizado de
Maquina (Machine Learning — ML) em aplicagdes cientificas tem impulsionado avangos
significativos na capacidade de andlise e interpretacdo de conjuntos de dados complexos.
Entretanto, muitos dos modelos de maior desempenho preditivo, especialmente aqueles
baseados em técnicas de aprendizado profundo (Deep Learning) e algoritmos nao lineares,
apresentam reduzida interpretabilidade, sendo frequentemente classificados como modelos
black-box. Nesses casos, embora o desempenho de classificacdo ou predicao seja elevado, os
mecanismos responsaveis pelas decisdes do modelo permanecem pouco compreendidos,
dificultando sua validacdo cientifica e limitando sua ado¢do em aplicacdes regulatorias e
industriais (Arrieta ef al., 2020).

Nesse contexto, surgiu o conceito de Inteligéncia Artificial Explicavel (eXplainable
Artificial Intelligence — XAl), definido como o conjunto de métodos capazes de tornar
transparentes as decisoes produzidas por modelos de IA fornecendo explicagdes
compreensiveis sobre como as varidveis de entrada influenciam os resultados obtidos.
Diferentemente dos modelos convencionais de aprendizado de maquina, cujo foco principal €

a maximizagdo do desempenho preditivo, as abordagens de XAI buscam conciliar elevada
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capacidade de classificagdo com interpretabilidade, permitindo compreender quais
caracteristicas dos dados fundamentam cada decisdao do algoritmo (Arrieta et al., 2020).

Na ciéncia de alimentos, a aplicagao de XAl vem adquirindo importancia crescente em
razdo da elevada complexidade dos dados gerados por técnicas analiticas modernas, como
espectroscopia, cromatografia, espectrometria de massas e ressonancia magnética nuclear.
Essas técnicas produzem grandes volumes de informagdes quimicas que, quando analisadas por
algoritmos de aprendizado de maquina, podem resultar em modelos altamente precisos, porém
de dificil interpretagdo. A incorporacao de métodos de XAl permite superar essa limitagdo ao
identificar quais varidveis, regioes espectrais ou atributos quimicos exercem maior influéncia
sobre as decisdes do modelo, tornando os resultados mais transparentes, interpretaveis e
cientificamente fundamentados (Ahmed ef al., 2025; Arrieta et al., 2020; Arrighi et al., 2026;
Da Silva Pereira et al., 2024; Ribeiro et al., 2026).

Essa caracteristica apresenta especial relevancia em aplicagdes relacionadas ao controle
de qualidade, seguranca dos alimentos e detec¢ao de fraudes. Em estudos de autenticacao, por
exemplo, modelos explicaveis possibilitam identificar desvios sutis nos perfis fisico-quimicos
e espectrais associados a adulteragdes, substituigdes de matérias-primas ou alteracdes no
processamento industrial. Além de aumentar a confiabilidade dos modelos preditivos perante
orgaos reguladores e a industria, essa capacidade permite estabelecer relagdes diretas entre os
resultados computacionais € os mecanismos quimicos responsaveis pela diferenciacao das
amostras, fortalecendo a robustez cientifica das metodologias desenvolvidas (Arrieta et al.,
2020; Da Silva Pereira et al., 2024).

Além das aplicagdes em autenticagdo, a Inteligéncia Artificial Explicavel tem
contribuido para o monitoramento e otimizacdo de processos tecnologicos na industria de
alimentos. A interpretagdo das variaveis mais relevantes para o desempenho dos modelos
possibilita identificar parametros criticos de processamento, como tempo, temperatura, pressao
e composi¢ao das matérias-primas, favorecendo ajustes operacionais, redu¢ao de desperdicios,
aumento da eficiéncia produtiva e melhoria da qualidade dos produtos finais (Ahmed et al.,
2025; Arrieta et al., 2020; Arrighi et al., 2026; Da Silva Pereira et al., 2024; Ribeiro et al.,
2026).

Outra area de crescente interesse corresponde ao desenvolvimento de alimentos
funcionais e personalizados. Nesse contexto, métodos de XAI tém sido empregados na
interpretacdo de dados provenientes de abordagens 6micas, incluindo gendmica, metaboldmica
e protedmica, permitindo identificar biomarcadores, metabolitos e compostos bioativos

associados as propriedades nutricionais e funcionais dos alimentos. Essa capacidade amplia a
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compreensdo dos mecanismos biologicos envolvidos, favorecendo o desenvolvimento de novos
produtos e contribuindo para decisdes mais fundamentadas em pesquisa e desenvolvimento
(Baldrich et al., 2021).

Em aplicagdes espectroscopicas, a utilizagdo de XAl assume importancia ainda maior
devido ao elevado numero de variaveis que compdem os espectros analiticos. Diferentemente
das abordagens tradicionais, que frequentemente utilizam apenas métricas globais de
desempenho, as técnicas de explicabilidade permitem quantificar a contribuicao individual de
cada variavel espectral para o processo de classificagdo. Como consequéncia, torna-se possivel
identificar regides especificas do espectro, sinais caracteristicos ou grupos de metabolitos
responsaveis pela diferenciacdo entre classes de alimentos, estabelecendo uma conexao direta
entre o comportamento matematico dos algoritmos e a interpretacio quimica das amostras
(Ahmed ef al., 2025; Arrighi et al., 2026; Ribeiro et al., 2026).

Essa integracdo entre espectroscopia, quimiometria, machine learning ¢ Inteligéncia
Artificial Explicavel representa uma evolugdo natural das abordagens multivariadas classicas
empregadas na quimica analitica. Ao combinar elevado desempenho preditivo com
transparéncia e interpretabilidade, os métodos de XAl aumentam a confiabilidade dos modelos,
favorecem sua aceitacdo em aplicacdes regulatdrias e ampliam o potencial de utilizagdo da
Inteligéncia Artificial em controle de qualidade, autenticacdo de alimentos e detec¢dao de
fraudes (Arrieta ef al., 2020; Baldrich et al., 2021; Da Silva Pereira et al., 2024).]

Nesse contexto, a autenticagdo de vinagres constitui um cenario particularmente
relevante para a integragdo dessas abordagens, considerando a complexidade composicional da
matriz, a diversidade de matérias-primas e processos produtivos e a possibilidade de
adulteragdes economicamente motivadas. Embora técnicas espectroscopicas associadas a
quimiometria tenham demonstrado elevado potencial para a caracterizacdo e classificagao
desses produtos, ainda ha espago para abordagens que conciliem instrumentagdo acessivel,
analise rapida, modelagem robusta e interpretagao quimica das decisdes dos modelos. Assim, a
associacdo da RMN de baixo campo ao fingerprinting espectral, a métodos quimiométricos,
machine learning e a ferramentas de XAl apresenta-se como uma estratégia promissora para o
desenvolvimento de métodos de autenticagio mais répidos, robustos e interpretaveis. E nesse
cenario que se insere o presente trabalho, buscando ndo apenas discriminar e detectar
adulteragdes em vinagres de maca, mas também compreender quais informacgdes espectrais

sustentam as decisOes dos modelos desenvolvidos.
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A autenticacdo de vinagres ¢ desafiada pela complexidade quimica das matrizes fermentadas e
pelos fortes incentivos econdmicos a fraude, particularmente em produtos associados a origem
de frutas e a producdo organica. Neste estudo, foi avaliada uma estratégia ndo direcionada
baseada em fingerprinting espectral por ressonancia magnética nuclear de hidrogénio de baixo
campo (‘H LF-NMR) combinada com modelagem quimiométrica supervisionada para
diferenciar vinagres auténticos de amostras adulteradas simuladas, estabelecendo a LF-NMR
como uma técnica confidvel para autenticagdo de vinagres. Foi analisado um conjunto de dados
composto por 564 amostras, incluindo 139 vinagres comerciais (vinagre de maga organico,
vinagre de maca tradicional e vinagre de alcool) e 425 amostras adulteradas preparadas em
concentragdes de 5-31% (v/v) utilizando vinagre de macga tradicional ou vinagre de alcool,
abrangendo diferentes cenarios de fraude. Os espectros adquiridos sem pré-tratamento na regiao
de 0,04,5 ppm foram processados utilizando pipelines estruturados de pré-processamento e
avaliados sob valida¢do cruzada aninhada. O alinhamento espectral mostrou-se critico,
melhorando significativamente a robustez e a capacidade de generalizagdo em comparagao com
espectros nao corrigidos ou corrigidos por linha de base, especialmente sob variabilidade

composicional natural. Os classificadores PLS-DA alcangaram acurdcias gerais de
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aproximadamente 0,81 e valores de macro-F1 entre 0,79-0,80, sendo as amostras adulteradas
identificadas de forma mais confiavel (F1 de até 0,85) do que os vinagres de maca auténticos,
0s quais apresentaram maior heterogeneidade relacionada a diversidade da matéria-prima e as
propriedades fermentativas. Até o0 momento, este ¢ o primeiro estudo sistematico abordando a
autentica¢do de vinagre de maga organico utilizando 'H LF-NMR sob variabilidade agrondmica
realista. Fingerprints de LF-NMR adequadamente pré-processados e alinhados mantiveram
poder discriminatério suficiente para triagem confiavel, apoiando seu uso como uma ferramenta
pratica, econdmica e escaldvel, alinhada aos principios da quimica verde e ao controle rotineiro

da qualidade de alimentos.

Palavras-chave: spectralprint; autenticagao de alimentos; técnica espectroscopica; analise nao
direcionada; produto organico; discriminagdo por minimos quadrados parciais; bebida

fermentada; quimiometria.

1. Introducio

O vinagre ¢ um produto fermentado amplamente consumido e historicamente relevante,
obtido por meio de fermentagdes alcodlica e acética sucessivas de matérias-primas ricas em
acucares fermentdveis ou amido, como frutas, cereais, vegetais e mel (Bekatorou, 2019;
Perumpuli & Dilrukshi, 2022). Sua composi¢do quimica ¢ dominada por dgua e acido acético,
acompanhados por uma ampla variedade de constituintes minoritdrios, incluindo &cidos
organicos, aminodcidos, agucares residuais, compostos fenolicos e produtos derivados de
reacdes relacionadas ao processamento (Ho et al., 2017; Xia et al., 2020). A natureza e a
abundancia relativa desses componentes sdo fortemente influenciadas pela matéria-prima, pelas
condi¢des de fermentacdo e pelas etapas tecnoldgicas envolvidas na produgdo, moldando, em
ultima instancia, os atributos sensoriais, bem como o valor comercial e funcional do produto

final (Q. Liu et al., 2019; Perumpuli & Dilrukshi, 2022; Yikmus et al., 2021).
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Nos ultimos anos, o mercado de vinagres apresentou crescimento substancial,
impulsionado pela expansdo de produtos percebidos como naturais, organicos e associados a
origem ou a saude. Essa tendéncia promoveu a diversifica¢ao dos tipos de vinagre, aumentando
particularmente a relevancia de mercado dos vinagres de frutas e dos vinagres produzidos sob
alegagoes de producdo organica (Kunal Ahuja & Himanshu Kabra, 2022). Nesse contexto, o
vinagre de maga organico emergiu como um dos produtos de maior valor agregado, devido ao
maior custo de sua matéria-prima em comparacao ao vinagre de alcool, ao apelo relacionado a
sustentabilidade, ao perfil sensorial diferenciado e a presenca de compostos bioativos (El
Abdali et al., 2023; Kahraman et al., 2021; Morgan & Mosawy, 2016; Ousaaid et al., 2020,
2021; Stornik et al., 2016). Esses atributos aumentam a atratividade para o consumidor, mas
simultaneamente ampliam a vulnerabilidade a praticas fraudulentas (Cavdaroglu & Ozen,
2023).

As diferengas de preco, especialmente entre vinagres convencionais e aqueles
associados a alegacOes especificas relacionadas a matéria-prima, sistema de producdo ou
certificagdo organica, criam fortes incentivos econdmicos para adulteracdo e rotulagem
enganosa (Fang et al., 2022; Grassi et al., 2024; Hsieh et al., 2013; Nie et al., 2019; Song et al.,
2022; Xiong et al., 2023). Tais praticas representam um desafio significativo para a industria
alimenticia, 6rgdos reguladores e consumidores. Fraudes em vinagres podem ocorrer por
diferentes vias, incluindo dilui¢do com vinagres de menor valor comercial, adi¢do nao
autorizada de agucares durante a fermentagdo de vinagres de frutas e declaragdes enganosas
quanto a origem ou métodos de producdo. No caso especifico do vinagre de maga, a adigcdo de
acucares ao mosto fermentavel ¢ ilegal no Brasil e explicitamente proibida pela legislacao
vigente, ressaltando a necessidade de abordagens analiticas confidveis capazes de detectar tais
irregularidades (Brasil, Ministério da Agricultura, 2020; Hsieh et al., 2013).

Tradicionalmente, os padrdes legais de identidade e qualidade para vinagres baseiam-se

53



principalmente em parametros fisico-quimicos classicos, como acidez volétil e teor residual de
alcool. Embora essas métricas sejam essenciais para conformidade regulatoria, frequentemente
sdo insuficientes para garantir a autenticidade do produto, uma vez que ndo preservam a
identidade quimica global associada a matéria-prima e ao processo de produgdo (Avanzi
Barbosa Mascareli et al., 2023). Consequentemente, tem crescido o interesse por estratégias
analiticas ndo direcionadas capazes de avaliar o vinagre como um sistema quimico complexo,
considerando simultanecamente multiplos constituintes e suas inter-relagcdes (Gao et al., 2019;
Grassi & Alamprese, 2024a).

As técnicas espectroscopicas tém ganhado destaque nesse contexto porque permitem a
obtencdo de perfis quimicos globais, ou fingerprints espectrais, com minima preparacao de
amostra e sem necessidade de quantificagdo prévia de marcadores especificos (Loffredi et al.,
2021; Rios-Reina et al., 2019; Shi et al., 2025). Entre essas técnicas, a espectroscopia de
ressonancia magnética nuclear de baixo campo (LF-NMR) apresenta vantagens notaveis,
incluindo alta reprodutibilidade, analise ndo destrutiva e capacidade de fornecer
simultaneamente informacgdes estruturais e composicionais. Mais recentemente, a LF-NMR
emergiu como uma alternativa promissora 8 RMN de alto campo, devido aos menores custos
operacionais, auséncia de necessidade de criogenia e disponibilidade de instrumentos
compactos baseados em imas permanentes, caracteristicas que favorecem sua implementagao
em ambientes industriais e de controle de qualidade de rotina (Conte et al., 2025; Galvan et al.,
2021, 2023; Grassi et al., 2024; Grootveld et al., 2019; Tehari et al., 2026).

Apesar da resolucdo espectral intrinsecamente inferior da LF-NMR, essa limita¢gdo nao
impede sua aplicagdo em abordagens de fingerprinting, particularmente quando combinada
com métodos quimiométricos (Galvan et al., 2023). Métodos multivariados, como analise de
componentes principais € modelos supervisionados baseados em minimos quadrados parciais,

tém sido amplamente aplicados em estudos de autenticagdo de alimentos e detec¢@o de fraudes
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(Barbosa et al., 2020; Callao & Ruisanchez, 2018; Nobari Moghaddam et al., 2022; Oliveri &
Downey, 2012; Tehari et al., 2026). Entretanto, sua aplicacdo em vinagres, especialmente no
contexto da autenticacdo de vinagre de maca e vinagre organico, ainda permanece relativamente
limitada na literatura.

Neste trabalho, foi avaliada a viabilidade da espectroscopia de ressonancia magnética
nuclear de baixo campo combinada com técnicas supervisionadas de machine learning para
discriminacdo e autenticagdo de vinagres comerciais. O estudo concentra-se na diferenciacao
entre vinagres auténticos e amostras adulteradas simuladas, estabelecendo os fingerprints
espectrais de 'H LF-NMR de baixo campo como uma plataforma analitica ndo direcionada
confiavel para autenticacdo de vinagres. A abordagem proposta integra pipelines estruturados
de pré-processamento, incluindo alinhamento espectral critico, com estratégias rigorosas de
validagdo cruzada aninhada, garantindo classificacdo robusta, objetiva e orientada por dados.
Além do desempenho dos modelos, este trabalho fornece a primeira caracterizacdo sistematica
da autenticidade de vinagre de macd organico utilizando '"H LF-NMR sob variabilidade
composicional realista, validando a técnica como uma ferramenta pratica de triagem alinhada
aos principios da quimica verde e as demandas operacionais do controle de qualidade rotineiro

de alimentos.

2. Material e métodos

2.1.  Vinagres auténticos e adulterados

Um total de 139 amostras de vinagres provenientes de diferentes lotes de producdo
foram incluidos neste estudo. Dentre essas, 46 amostras foram fornecidas pela Tecnologia em
Satde Industria de Alimentos Ltda. (Assis, Sdo Paulo, Brasil), enquanto as 93 amostras

restantes foram adquiridas comercialmente em estabelecimentos varejistas localizados em
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diferentes cidades brasileiras: Londrina (Parand), Assis (Sdo Paulo), Campo Grande (Mato
Grosso do Sul) e Florianopolis (Santa Catarina).

Todas as amostras foram transportadas para Londrina, Parand, e armazenadas na
Universidade Estadual de Londrina sob condi¢des controladas, permanecendo seladas em
temperatura de ~ 4°C e protegidas da luz até andlises posteriores.

O conjunto de dados completo (disponivel como material suplementar SM1)
compreendeu vinagres produzidos a partir de diferentes tipos de matérias-primas, agrupados
em trés categorias principais: vinagre de maga tradicional, vinagre de alcool e vinagre de maga
organico. Em relag@o ao sistema de produgdo da matéria-prima, 51 amostras corresponderam
ao cultivo organico, enquanto 88 amostras foram classificadas como ndo organicas.

Quanto as amostras adulteradas, foram considerados dois tipos de simulagdes de
adulteracdo. O primeiro envolveu a adulteracdo de vinagres de maga organicos com vinagres
de maca tradicionais, enquanto o segundo consistiu na adulteracdo de vinagres de maca com
vinagre de alcool.

O primeiro esquema de adulteracdo (Tipo 1) foi realizado utilizando dez amostras
certificadas de vinagre de maca organico provenientes de diferentes lotes (aproximadamente
25% do total de amostras de vinagre de maca organico), adulteradas com cinco vinagres de
maga tradicionais comerciais (aproximadamente 10% do total de amostras de vinagre de maca
tradicional) nos niveis de 5, 6, 30 e 31% (v/v), utilizando micropipetas calibradas.
Consequentemente, um total de 200 amostras adulteradas foi gerado nessa categoria,
denominada AD (10 vinagres de maca organicos X 5 adulterantes x 4 niveis de adulteracdo).

O segundo esquema de adulteracdo (Tipo 2) foi conduzido utilizando quinze amostras
certificadas de vinagre de maga provenientes de diferentes lotes (aproximadamente 20% do
total de amostras de vinagre de magd), adulteradas com cinco vinagres comerciais de alcool

(aproximadamente 10% do total de amostras de vinagre de alcool) nas concentracdes de 5, 15
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e 25% (v/v), também utilizando micropipetas calibradas. Como resultado, um total de 225
amostras adulteradas foi produzido para esse segundo tipo de adulteracdo, denominado MA (15
vinagres de mag¢a x 5 adulterantes x 3 niveis de adulteracdo).

No total, o conjunto final de dados compreendeu 564 amostras (originais + adulteradas),

conforme ilustrado no diagrama esquematico apresentado na (Fig. 1).

Vinegar sample set
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Figura 1. Visdo esquematica do conjunto de amostras de vinagre, incluindo amostras

originais e adulteracdes simuladas com vinagre de maga tradicional e vinagre de alcool.

2.2.  Sessao experimental

Este estudo abordou a autenticagdo de vinagres utilizando fingerprints espectrais
obtidos por 'H LF-NMR combinados com abordagens supervisionadas de machine learning.
Foram investigadas duas tarefas de classificacdo binaria: vinagre de maga organico versus

vinagre de maga organico adulterado com vinagre de maca tradicional (AM vs AD), e vinagre



de maca versus vinagre de mag¢a adulterado com vinagre de alcool (AM vs MA).

Os dados espectrais foram adquiridos a partir de amostras de vinagre pertencentes a
essas categorias, conforme descrito na Se¢do 2.1, compreendendo tanto amostras auténticas
quanto adulteradas simuladas. As amostras auténticas originaram-se de diferentes marcas, lotes
de producao e sistemas produtivos (organico e ndo organico), obtidas tanto por doacdo direta
da industria quanto adquiridas em mercados varejistas de diferentes regides brasileiras,
garantindo variabilidade representativa dos produtos comerciais.

Para a tarefa AM vs AD, foram consideradas amostras certificadas de vinagre de maga
organico ¢ suas respectivas contrapartes adulteradas preparadas com vinagre de maca
tradicional em diferentes niveis volumétricos. Para a tarefa AM vs MA, foram utilizadas
amostras de vinagre de maca e suas respectivas adulteragdes com vinagre de alcool em
diferentes concentragdes.

Todas as amostras foram transportadas para a Universidade Estadual de Londrina,
mantidas seladas, armazenadas em ~4° C e protegidas da luz até a aquisi¢do espectral, a fim de
minimizar variabilidades relacionadas ao armazenamento. Os espectros de '"H LF-NMR foram
posteriormente utilizados como varidveis de entrada para modelos supervisionados de
classificagdo, desenvolvidos para discriminar amostras auténticas de adulteradas em cada tarefa

de classificacao.

2.3. Aquisi¢io de dados de '"H LF-NMR e exportacio espectral

Para a aquisi¢@o espectral, 500 pL de cada amostra foram diretamente transferidos para
tubos de RMN de 5 mm, sem adi¢do de solventes ou solventes deuterados. Antes da coleta dos
dados, as amostras foram equilibradas em estufa termostatizada por 10 min para estabilizacao
da temperatura entre 26,5 e 28,5 °C, correspondente a temperatura da sonda.

Os espectros de 'H LF-NMR foram adquiridos em um espectrometro de bancada
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Spinsolve 60 MHz (Magritek GmbH, Aachen, Alemanha), equipado com magneto permanente
e operando a 60 MHz para 'H, utilizando tubos de RMN de 5 mm. As aquisi¢cdes foram
realizadas entre 26,5 e 28,5 °C, no modo “1D PROTON CDEC”, utilizando pulso de
radiofrequéncia de 90°. Foram coletadas 16 varreduras, com tempo de aquisi¢ao de 3,2 s e
atraso de repeticao de 15 s, resultando em aproximadamente 4 min de analise por amostra. A
largura espectral foi ajustada para 328 ppm, com frequéncia central em 110 ppm.

O processamento espectral foi realizado utilizando o software TopSpin (Bruker
BioSpin, Alemanha), e os espectros foram posteriormente exportados em formato espectral

bruto para analises posteriores dos dados.

2.4. Tratamento e pré-processamento dos dados

Antes da andlise do conjunto de dados, a regido espectral entre 0,0 e 4,5 ppm foi
selecionada por concentrar ressonancias intensas € quimicamente informativas nas matrizes de
vinagre. Esse intervalo ¢ predominantemente caracterizado por sinais de compostos de baixa
massa molecular provenientes da matéria-prima e dos processos fermentativos, incluindo
acetato/acido acético, etanol, lactato/acido latico, succinato/acido succinico, citrato/acido
citrico e malato/acido malico, além de aminoacidos, como alanina, e carboidratos residuais.
Esses constituintes estdo presentes em diferentes propor¢des nas amostras auténticas e
adulteradas e contribuem significativamente para o fingerprint espectral obtido por LF-NMR.
Restringir a andlise a essa regido aumenta a sensibilidade as diferencas composicionais
associadas a dindmica fermentativa, ao mesmo tempo em que reduz a influéncia de regides
espectrais menos informativas ou mais suscetiveis a ruido (Avanzi Barbosa Mascareli et al.,
2023; Boffo et al., 2009; Caligiani et al., 2007; Grassi et al., 2024).

Os outliers foram identificados na sub-banda de 0,0-4,5 ppm utilizando um modelo

Isolation Forest treinado sobre a matriz espectral (ndo supervisionado) (Ceschin et al., 2026).
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O Isolation Forest foi configurado com 300 arvores e contamination='auto'. Apenas as
amostras previstas como inliers foram mantidas para criacdo dos conjuntos de dados “limpos”
utilizados na avaliagdo dos modelos. Para evitar vazamento de informagdo, todas as etapas de
pré-processamento foram implementadas como transformadores do scikit-learn e aplicadas
dentro de cada fold de treinamento por meio de pipelines.

Trés estratégias de pré-processamento foram comparadas ao Original (sem correcdo):
(1) transformag¢do identidade (intensidades brutas da sub-banda). (2) Alinhamento
(referenciado ao treinamento, inspirado no icoshift): os espectros foram alinhados dentro de
cada fold externo de validagdo cruzada a média espectral do conjunto de treinamento,
aplicando-se uma busca de deslocamento que maximiza a correlacdo, restrita a =10 pontos de
dados (isto ¢, uma janela limitada de deslocamento), evitando vazamento de informagdo do
conjunto teste. O deslocamento que maximizou a similaridade normalizada em relacdo ao
espectro de referéncia foi aplicado com preenchimento das bordas. (3) Correcao de linha de
base (ALS): estimativa da linha de base por minimos quadrados assimétricos aplicada a cada
espectro individualmente e subtraida do sinal original. Os pardmetros utilizados foram: A =
1x10°% p = 0,01 e niter = 10 (Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Savorani et al., 2010).

Todas as analises foram realizadas em Python 3.11.2 utilizando bibliotecas cientificas
padrdo (NumPy 1.24.0, pandas 2.2.3, SciPy 1.14.1, matplotlib 3.7.5) e scikit-learn 1.4.2 para
modelagem, validacdo cruzada aninhada com agrupamento e métricas de desempenho.

Apos o pré-processamento, todos os pipelines aplicaram StandardScaler (padronizacao

z-score) as variaveis espectrais (ou caracteristicas transformadas) dentro de cada fold.

2.5. Extracio supervisionada de caracteristicas e modelo de classificacdo
Um modelo supervisionado de variaveis latentes foi implementado utilizando Partial

Least Squares como extrator de caracteristicas (PLS-DA) (da Silva Pereira et al., 2024; Moraes
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et al., 2025). Os rétulos das classes foram codificados como valores numéricos (0/1) para ajuste
do modelo PLS. O modelo PLS-DA ajustado foi entdo utilizado para transformar os espectros
em variaveis latentes (scores).

A selecdo do modelo concentrou-se no nimero de variaveis latentes do PLS. Dois
procedimentos complementares foram utilizados. Para cada estratégia de pré-processamento, o
parametro n_components variou de 1 a 12, e o desempenho foi estimado utilizando validagao
cruzada estratificada de 10 folds. A principal métrica utilizada foi o F1l-score macro-médio
(média + desvio padrdo entre os folds). Essa varredura foi empregada para visualizar a relagdo
entre complexidade do modelo e desempenho.

A segunda abordagem utilizou validagdo cruzada aninhada com agrupamento para obter
uma estimativa ndo enviesada do desempenho preditivo, prevenindo simultaneamente
vazamento de informag¢do entre amostras de mesma origem. No loop externo (10 folds), as
divisdes foram criadas agrupando amostras que compartilhavam o mesmo lote-base de vinagre,
de forma que todas as misturas derivadas de um determinado vinagre-base fossem mantidas
dentro de um tnico fold para avaliagdo da capacidade de generalizagdo. No loop interno (5
folds), os hiperpardmetros foram ajustados sob a mesma restricdo de agrupamento, garantindo
que a selecdo do modelo também respeitasse a estrutura agrupada dos dados.

Dentro de cada divisdo externa de treinamento, um GridSearchCV otimizou o pardmetro
n_components entre 1 e 12 variaveis latentes, utilizando macro-F1 como critério de selegao.

Todas as analises foram realizadas em Python utilizando as bibliotecas cientificas

padrdo e versdes mencionadas na Se¢do 2.4.

2.6. Matrizes de confusio e inspecio de erros
Para fornecer predi¢des fold-wise fora da amostra para inspecao qualitativa, uma etapa

final de avaliagdo foi realizada utilizando validacdo cruzada estratificada de 10 folds com loops
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explicitos de validagdo. Para a estratégia de pré-processamento de melhor desempenho e o valor

selecionado de n_components (com base na validacdo cruzada aninhada), as predi¢des de cada

fold de teste foram agregadas.
Todas as andlises foram realizadas em Python utilizando as bibliotecas cientificas

padrdo mencionadas na Se¢do 2.4.

3. Resultados e Discussao

3.1.  Fingerprints espectrais de RMN de 'H de baixo campo de amostras de vinagre
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as classes de amostras MA (vinagre de maca adulterado com 5, 15 ou 25% de vinagre de alcool),
AM (amostras de vinagre de maga organico) e AD (vinagre de maga organico adulterado com
5, 6,30 ou 31% de vinagre de maga tradicional). As regides espectrais destacadas correspondem
a: A, 1,8-0,8 ppm, associada a alcoois, poliois, dcidos organicos e aminoacidos; B, 3,0—1,8
ppm, principalmente relacionada a acidos organicos; e C, 4,0-3,0 ppm, predominantemente

associada a carboidratos.

A Figura 2 apresenta os espectros médios de RMN de 'H de baixo campo das amostras
de vinagre agrupadas por classe (AM, AD e MA). Como esperado para produtos fermentados
derivados de uma matéria-prima comum, os perfis espectrais globais sdo altamente semelhantes
entre as classes; entretanto, diferencas sutis, mas quimicamente relevantes, podem ser
observadas em regides especificas. Essas variagdes refletem diferencas na composi¢ao
subjacente de carboidratos, acidos orgénicos, alcoois e metabdlitos derivados da fermentagao.

Semelhangas espectrais globais associadas a variacdes sutis dependentes da classe tém
sido consistentemente relatadas em estudos utilizando RMN de 'H de alto e baixo campo
voltados a caracterizagdo e autenticagdo de vinagres. Investigagdes sobre vinagres de vinho
demonstraram que, apesar da pronunciada sobreposi¢do dos perfis espectrais globais, andlises
multivariadas podem explorar pequenas, porém sistematicas, diferencas de intensidade
associadas a metabolitos fermentativos e substratos residuais. Esses achados refor¢am a
adequacdo do fingerprinting por RMN de baixo campo como uma abordagem nao direcionada
para avaliacdo da autenticidade composicional em matrizes fermentadas complexas (Avanzi
Barbosa Mascareli et al., 2023; Grassi et al., 2024).

Os espectros de RMN de 'H de baixo campo podem ser amplamente divididos em trés
regides quimicamente relevantes. A primeira regido, compreendida aproximadamente entre 3,0

e 4,0 ppm, estd predominantemente associada as ressonancias de carboidratos, particularmente
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de acucares residuais como glicose e frutose. Mesmo apds a fermentagdo, os agticares podem
ndo ser completamente consumidos e permanecer detectaveis, contribuindo para o fingerprint
espectral. Esse comportamento ¢ consistente com estudos de RMN de alto campo em vinagres,
os quais indicam que os carboidratos representam uma importante fracao contribuinte do perfil
quimico, juntamente com outros metabolitos de baixa massa molecular, como etanol e 4cidos
organicos (Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Boffo et al., 2009; Caligiani et al., 2007;
Grassi et al., 2024).

No contexto da adulteracdo, essa regido ¢ particularmente sensivel aos efeitos de
dilui¢do e mistura, uma vez que vinagres produzidos sob diferentes regimes fermentativos ou
oriundos de distintos sistemas de produgdo podem apresentar diferentes concentracdes de
acucares. Estudos prévios de autenticacao baseados em RMN relataram que alteragdes relativas
nas ressonancias associadas aos carboidratos desempenham papel relevante na distingdo entre
vinagres de vinho auténticos e aqueles adulterados com outros tipos de vinagre, como o vinagre
de alcool (Grassi et al., 2024).

A segunda regido, localizada aproximadamente entre 1,8 e 3,0 ppm, ¢ atribuida
principalmente a acidos organicos, incluindo os &cidos acético, malico, citrico e succinico. O
acido acético, principal produto da fermentagao acética, contribui fortemente para essa regido,
enquanto os acidos malico e citrico sdo indicativos da origem frutal dos vinagres de maga
(Boffo et al., 2009; Caligiani et al., 2007). As variagdes dentro dessa janela espectral sdo
particularmente informativas, uma vez que as proporgdes relativas desses acidos podem se
alterar dependendo das condi¢des de processamento, qualidade da matéria-prima e presenca de
adulterantes. Estudos multivariados baseados em RMN identificam consistentemente os acidos
organicos entre as varidveis mais relevantes para discrimina¢do e autenticagdo de vinagres
(Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023).

Os 4cidos organicos tém sido repetidamente identificados como contribuintes

65



discriminativos-chave em estudos de autenticacdo de vinagres, independentemente da técnica
espectroscopica empregada (Cavdaroglu & Ozen, 2022). Tanto a RMN de alto campo quanto
métodos espectroscopicos complementares relatam que variagdes nos perfis de acido acético,
malico e citrico refletem diferencas na origem da matéria-prima, vias fermentativas e praticas
tecnologicas. A relevancia dessa regido observada no presente estudo ¢é, portanto, consistente
com a literatura mais ampla, confirmando que a composi¢ao de acidos organicos constitui um
eixo central de diferenciacao quimica em matrizes de vinagre (Avanzi Barbosa Mascareli et al.,
2023; Caligiani et al., 2007; Grassi et al., 2024; Grassi & Alamprese, 2024a).

A regido de baixo deslocamento quimico, estendendo-se aproximadamente de 0,8 a 1,8
ppm, contém um conjunto denso de sinais sobrepostos provenientes de alcoois, polidis, acidos
organicos, aminoacidos e compostos volateis relacionados a fermentacao, incluindo etanol,
acetoina, 2,3-butanodiol, acido latico, alanina, leucina, valina e acetato de etila (Avanzi Barbosa
Mascareli et al., 2023; Caligiani et al., 2007). Embora a resolu¢do espectral seja intrinsecamente
limitada em instrumentos de baixo campo, essa regido integra informagdes de multiplos
metabolitos e reflete amplamente a dinamica fermentativa e a complexidade metabdlica das
matrizes de vinagre. Estudos de RMN de alto campo corroboram que essa regido carrega
informagdes composicionais substanciais, mesmo na auséncia de etapas de extracdo ou
concentra¢do (Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Boffo et al., 2009; Caligiani et al., 2007).

Embora as atribui¢des individuais de compostos sejam limitadas em baixos campos
magnéticos, estudos anteriores demonstram que essa regido espectral integra informagdes
provenientes de multiplas vias relacionadas a fermentagdo. Assim, ela reflete desfechos
metabolicos cumulativos, em vez de marcadores isolados, o que se alinha bem aos principios
das abordagens ndo direcionadas de fingerprinting. A contribuicdo dessa regido para a
discriminacdo das amostras destaca a capacidade da RMN de baixo campo em capturar

complexidade bioquimica significativa, mesmo sob resolugdo espectral restrita (Grassi et al.,
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2024).

A composicao quimica de produtos organicos, como o vinagre de mag¢a organico, pode
apresentar variabilidade substancial como resultado da intera¢do entre condigdes ambientais e
praticas de manejo ao longo do tempo. Flutuagdes sazonais e interanuais em compostos
fenolicos, agucares, aminoacidos e metabolitos volateis sdo amplamente atribuidas as condigdes
climaticas ao longo do ciclo produtivo, incluindo variagdes de precipitagdo, temperatura e
radiagdo solar, bem como a dindmica temporal do solo, particularmente em relagdo ao teor de
matéria organica ¢ a disponibilidade de nutrientes (Baranski et al., 2014; Cruz-Carridn et al.,
2023; Cubero-Leon et al., 2018).

Essa variabilidade intrinseca também tem sido relatada como um fator critico que
dificulta a autenticacdo de produtos organicos em geral. Estudos observam que vinagres
organicos podem apresentar maior dispersdo composicional do que seus equivalentes
convencionais, ndo necessariamente em decorréncia de adulteracdo, mas como consequéncia
de insumos agricolas e praticas fermentativas menos padronizadas. As observagdes do presente
estudo sdo, portanto, consistentes com relatos da literatura que enfatizam a necessidade de
interpretar resultados de autenticacdo de vinagres organicos dentro do contexto de
heterogeneidade quimica natural (Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023).

Esses fatores modulam processos fisiologicos e metabdlicos das plantas, influenciando
diretamente a biossintese e o acimulo de metabolitos primérios e secundarios. Em magas,
matéria-prima do vinagre de maca, alteragdes nos perfis fenodlicos tém sido associadas a
diferengas nas condi¢des climaticas do ano de colheita ¢ no microclima do pomar, sendo
estresses térmicos e hidricos frequentemente relacionados ao aumento das concentragdes
fendlicas como parte de uma resposta adaptativa. De maneira semelhante, a composi¢ao de
acucares reflete tanto caracteristicas genéticas quanto variabilidade ambiental que afeta a

atividade fotossintética e a particdo de carboidratos, enquanto os perfis de aminoéacidos estao
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fortemente relacionados a disponibilidade de nitrogénio e ao estado nutricional do solo. Embora
alguns estudos sugiram que sistemas de producdo orginica possam apresentar maior
variabilidade composicional para determinados compostos em comparagdo aos sistemas
convencionais, esse comportamento nao € consistente para todas as classes quimicas. Ainda
assim, o papel central do clima e da dindmica do solo fornece uma estrutura robusta para
interpretagdo da variabilidade observada na composi¢do quimica dos vinagres de maca
organicos (Baranski et al., 2014; Cruz-Carrion et al., 2023; Cubero-Leon et al., 2018; Marti et
al., 2018; Petkovsek et al., 2010).

A literatura complementar sobre abordagens espectroscopicas nao direcionadas para
analise de vinagres refor¢a que a discriminacdo entre produtos auténticos e adulterados ¢
primariamente conduzida por diferengas composicionais globais, ¢ ndo por marcadores
quimicos isolados. Técnicas como espectroscopia no infravermelho médio e UV—Vis, por
exemplo, alcancaram elevada acuracia na detec¢ao de adulteracdes ao capturar variacdes
composicionais gerais (Grassi & Alamprese, 2024a; Manolache et al., 2025). No contexto da
RMN, estudos recentes aplicando especificamente RMN de baixo campo a autenticacdo de
vinagres demonstraram que regides espectrais entre aproximadamente 3,75 e 0,90 ppm
abrangem variabilidade quimica suficiente para permitir discriminac¢do robusta entre vinagres
auténticos e adulterados, mesmo quando o adulterante ¢ outro tipo de vinagre, como o vinagre
de alcool (Grassi et al., 2024).

As diferencas dependentes da classe observadas ao longo das trés regides espectrais nao
podem ser diretamente atribuidas a compostos individuais quando se utiliza instrumentagao de
baixo campo. Ainda assim, essas diferencas sdo quimicamente significativas. Alteracdes nas
intensidades da regido de carboidratos podem refletir diferentes graus de consumo de aguicares
ou efeitos de diluicao associados a adulteragao (Grassi et al., 2024); variagdes nas ressonancias

de acidos organicos capturam mudangas em metabolitos derivados da fermentagdo; e
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modifica¢des na regido mais complexa de baixo campo refletem alteragdes em subprodutos
fermentativos e compostos volateis relacionados as condi¢cdes de processamento e as
caracteristicas da matéria-prima.

Essa abordagem composta de fingerprinting, baseada em variagdes sutis, porém
sistematicas, nas intensidades relativas dos sinais, ¢ consistente com paradigmas
quimiométricos ndo direcionados, nos quais modelos multivariados exploram variagdes
correlacionadas ao longo de todo o espectro, em vez de depender de marcadores especificos
individuais (Z. Liu et al., 2022; Sobolev et al., 2015).

Em conjunto, as observagdes do presente estudo e a literatura de suporte confirmam que
os fingerprints espectrais de RMN de baixo campo constituem assinaturas quimicamente
interpretaveis da composi¢do de vinagres. Embora as ressonancias individuais nem sempre
possam ser resolvidas ou atribuidas de maneira inequivoca, os padrdes espectrais integrados
capturam diferencas quimicas significativas entre amostras auténticas e adulteradas,
representando uma estratégia viavel para discriminagao e autenticagao de produtos fermentados

complexos, como diferentes tipos de vinagre de maca.

3.2. Exploracao dos dados

Uma avaliagao exploratdria preliminar foi realizada utilizando Analise de Componentes
Principais (PCA) como abordagem ndo supervisionada para investigar possiveis tendéncias
intrinsecas de agrupamento nos conjuntos de dados espectrais antes da classificacdo
supervisionada. Os modelos de PCA foram avaliados independentemente para a discriminacao
entre vinagres de maca organicos auténticos e amostras adulteradas com vinagre de maca
convencional (AM vs AD), bem como para vinagres de maca adulterados com vinagre de alcool
(AM vs MA), considerando diferentes estratégias de pré-processamento, nomeadamente os

espectros originais, a sub-banda espectral selecionada (0—4,5 ppm) e o mesmo intervalo
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espectral apds remocdo de outliers (Grassi et al., 2024).

De maneira geral, a discriminag@o entre as classes avaliadas utilizando a abordagem nao
supervisionada de PCA foi sutil, uma vez que uma consideravel sobreposicao entre as amostras
foi observada em todas as condicdes testadas (Fig. 3). Embora algumas tendéncias visuais de
agrupamento possam ser percebidas em determinados graficos de scores, particularmente nas
projecdes de PC1 versus PC2, esses padrdes ndo estiveram claramente associados a
discriminacdo pretendida entre as classes. Em vez disso, as distribuigdes observadas
provavelmente refletem outras fontes de variabilidade quimica nao relacionadas ao status de
adulteragao.

Esse comportamento sugere que diversos fatores podem exercer influéncia mais
pronunciada sobre os perfis de fingerprinting por RMN dos vinagres do que os padrdes
especificos de adulteracdo investigados neste estudo. A heterogeneidade composicional natural
associada a variabilidade da matéria-prima, praticas de produgdo, condi¢cdes de fermentagao,
efeitos sazonais, armazenamento e outras caracteristicas intrinsecas da matriz pode contribuir
de maneira mais significativa para a variancia espectral global capturada pelos primeiros
componentes principais. Consequentemente, a estrutura dominante de variancia descrita por
PC1 e PC2 foi insuficiente para fornecer separacdo clara das classes tanto para AM vs AD
quanto para AM vs MA (Fig. 3).

De forma geral, esses achados reforcam que a informagdo discriminante relevante
associada a adulteragado foi sutil e provavelmente incorporada em estruturas latentes de ordem
superior, ndo adequadamente capturadas pelo modelo ndo supervisionado de PCA. Portanto,
abordagens quimiométricas supervisionadas tornaram-se necessarias para extrair informagdes

relacionadas as classes e melhorar o desempenho da discriminagao.
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Figura 3. PCA — EXP1: Vinagre de maga organico adulterado com vinagre de maga tradicional (AM vs AD) — trés quadrantes superiores.

EXP2: Vinagre de maca adulterado com vinagre de alcool (MA vs AM) — trés quadrantes inferiores
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3.3. Estratégia de autenticacio orientada por dados e efeito do pré-processamento
espectral

A autenticagdo de vinagres comerciais foi abordada utilizando uma estratégia orientada
por dados baseada em fingerprints espectrais de RMN de 'H de baixo campo combinados com
modelagem quimiométrica supervisionada. Dois cendrios de classificagdo binaria foram
investigados, nomeadamente vinagre de mag¢d organico versus vinagre de maca organico
adulterado com vinagre de maga tradicional (AM vs AD), e vinagre de maca versus vinagre de
maca adulterado com vinagre de alcool (AM vs MA). Para ambas as tarefas, modelos de
classificagdo foram desenvolvidos utilizando pipelines estruturados de pré-processamento e
avaliados sob esquemas rigorosos de validacdo cruzada aninhada, a fim de garantir estimativas
ndo enviesadas de desempenho. As métricas sdo reportadas sob validagdo cruzada aninhada
com agrupamento (vinagre-base ndo visto), o que previne vazamento de informa¢do entre
amostras de mesma origem.

Uma avaliacdo comparativa das estratégias de pré-processamento espectral revelou
influéncia marcante sobre o desempenho da classificagcdo. Trés abordagens foram avaliadas:
espectros brutos sem correcao (Original), alinhamento espectral e correcao de linha de base
utilizando minimos quadrados assimétricos (ALS). Em ambos os cendrios experimentais, o
alinhamento espectral superou consistentemente as demais estratégias, resultando em maiores
valores de F1-score macro-médio e acuracia de classificacao sob validagao cruzada aninhada.
Em contraste, a corre¢do de linha de base por ALS resultou em desempenho inferior € menos
estavel, enquanto o uso de espectros nao corrigidos produziu resultados intermediarios.

Para a tarefa AM vs AD, o pipeline com alinhamento alcangou o maior desempenho na
validagdo cruzada aninhada (macro-F1 = 0,77 = 0,07; acuracia = 0,79 + 0,06), superando

claramente tanto os pipelines Original quanto aqueles corrigidos por ALS (Tabela 1).

Tabela 1. Comparacao das estratégias de pré-processamento para o Experimento 1 (AD vs AM,
sub-banda de 0—4,5 ppm, conjunto de dados limpo) utilizando validag¢do cruzada aninhada com

agrupamento (loop externo de 10 folds; loop interno de 5 folds)
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Acuracia da Precisao da

. Melhor F1 da validacao s 1~ cr o Melhor n
Pré- . validacdo cruzada validacio cruzada .
varredura (n, cruzada aninhada . L 1s . L 1 aninhado
processamento P aninhada (média £ aninhada (média +
F1) (média £ DP) (moda)
DP) DP)
.. n=11,
Original F1=0,7718 0,7300 + 0,0683 0,7464 + 0,0597 0,7402 + 0,0607 7
. n=9,
Alinhado F1=0,7938 0,7708 + 0,0669 0,7858 + 0,0594 0,7824 £ 0,0619 8
Linha de base n=7,
(ALS) F1=0,7353 0,7324 +0,1039 0,7496 + 0,0966 0,7457 £ 0,1041 6

Uma tendéncia semelhante foi observada para a tarefa AM vs MA, na qual o
alinhamento novamente forneceu as métricas de generalizacdo mais confidveis (macro-F1 =
0,73 + 0,08; acuracia = 0,75 £ 0,07), enquanto a corre¢ao de linha de base apresentou o menor
desempenho (Tabela 2). Esses resultados demonstram que pequenos desalinhamentos
espectrais dentro da regido de 0,0—4,5 ppm podem afetar substancialmente o aprendizado e a
generalizagdo do modelo, e que a corre¢ao desses deslocamentos € critica para autenticagao
robusta baseada em fingerprinting.

De maneira geral, a superioridade consistente do alinhamento espectral em ambos os
problemas de classificagdo indica que o pré-processamento desempenha papel decisivo em
modelos de autenticacdo baseados em RMN de baixo campo, particularmente quando
diferencas quimicas sutis entre matrizes de vinagre intimamente relacionadas estdo sendo

exploradas.

Tabela 2. Comparagdo de pré-processamento para MA vs AM (validagdo cruzada aninhada

com agrupamento, /oop externo de 10 folds; /oop interno de 5 folds)

Pré- Melhor F1 da validac¢io Acuracia da Precisao da Melhor n
rocessamento varredura (n, cruzada valida¢ao cruzada validacao cruzada aninhado
P F1) aninhada aninhada aninhada (moda)

Original n=7, 0,7261 £0,0922  0,7517 £0,0811 0,7425 £ 0,0884 7
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. Melhor F1 da validac¢ao Acuracia da Precisao da Melhor n
Pré- s 1~ . .
rocessamento varredura (n, cruzada validacao cruzada validacao cruzada aninhado
P F1) aninhada aninhada aninhada (moda)
F1=0,7487
. n=8,
Alinhado F1=0,7954 0,7314 £ 0,0768 00,7543 + 0,0664 0,7391 £0,0728 4
Linha de base n=8
’ + + +
(ALS) F1=0,6874 0,6929 + 0,0846  0,7183 +0,0740 0,7025 + 0,0802 6

3.4. Autenticacio de vinagres e detec¢iao de adulteracio

A Tabela 3 resume o melhor desempenho de classificagao obtido para ambos os cenarios
de autenticacdo utilizando espectros alinhados de RMN de 'H de baixo campo e validagdo
cruzada estratificada de 10 folds. Acurécias globais comparaveis (~0,81) e F1-scores macro-
médios (~0,79-0,80) foram alcancados em ambos os experimentos, indicando que os
fingerprints espectrais de LF-NMR contém informa¢ao quimica suficiente para sustentar a
discriminacdo entre amostras auténticas e adulteradas de vinagre sob diferentes estratégias de

adulteracao.

Tabela 3. Melhor desempenho obtido para ambos os experimentos (validacdo cruzada

estratificada de 10 folds, pré-processamento com alinhamento)

Amostras Macro- Macro- Macro-

Experimento Tarefa utilizadas Acuriacia Precisio Recall F1 Observacgoes
AD vs AD F1=0,84; AM
Exp. 1 M 331 0,81 0,80 0,79 0,79 F1=0,74; 64 erros
MA vs MA F1=0,85; AM
Exp. 2 AM 358 0,81 0,80 0,79 0,80 F1=0,74; 67 erros

3.4.1. EXP. 1: Vinagre de maca organico adulterado com vinagre de maca tradicional
(AD vs AM)

Para a discriminagdo entre vinagre de mac¢a orgéanico auténtico (AM) e vinagre de maga
organico adulterado com vinagre de magca tradicional (AD), o modelo supervisionado baseado

em PLS alcangou acuracia global de 0,81 e macro-F1 de 0,79. Apesar desse desempenho geral
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satisfatorio, as métricas por classe revelaram pronunciada assimetria. As amostras adulteradas
(AD) foram identificadas com maior confiabilidade (recall = 0,87; F1 = 0,84), enquanto os
vinagres de magad organicos auténticos (AM) apresentaram menor recall (0,71) e Fl-score
(0,74).

A matriz de confusdo (Fig. 4) indica que a maioria das classificagdes incorretas ocorreu
na diregdo AM — AD, significando que uma fracdo substancial das amostras organicas
auténticas foi erronecamente classificada como adulterada. Esse comportamento pode ser
diretamente relacionado as caracteristicas quimicas € composicionais do conjunto de amostras.
Vinagres de mac¢a organicos e tradicionais compartilham a mesma origem botanica e vias
fermentativas semelhantes, resultando em fingerprints de LF-NMR altamente sobrepostos,
dominados por carboidratos, acidos organicos e metabolitos derivados da fermentagao na regido

de 0,0-4,5 ppm.
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Figura 4. Matriz de confusao do Experimento 1 (AD vs AM)

Do ponto de vista quimico, a adulteragdo de vinagre de mag¢a organico com vinagre de

maca tradicional ndo introduz novas classes de compostos, mas modifica as concentragdes
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relativas de metabolitos ja presentes em ambas as matrizes. Consequentemente, a classe AD
tende a formar um agrupamento mais compacto no espago de fingerprinting, refletindo
deslocamentos composicionais sistematicos (por exemplo, diluicdo ou redistribui¢do de
acucares e acidos organicos), enquanto a classe AM apresenta maior variabilidade intrinseca.
Essa variabilidade provavelmente decorre de diferencas nas condigdes do pomar, ano de
colheita, parametros fermentativos e praticas de producdo organica, todos fatores que
influenciam a abundancia de metabolitos sem gerar marcadores distintivos. Como resultado,
amostras auténticas de AM se sobrepdem parcialmente as amostras AD, aumentando a
probabilidade de falsos positivos de adulteragdo.

Padroes assimétricos semelhantes de classifica¢do incorreta foram descritos em estudos
anteriores envolvendo adulteragdo de vinagres derivados de frutas, nos quais a mistura com
produtos quimicamente semelhantes leva a sobreposi¢do parcial no espago de fingerprinting.
Nesses casos, as amostras adulteradas frequentemente formam agrupamentos mais compactos
devido a deslocamentos composicionais sistematicos, enquanto as amostras auténticas mantém
dispersdo mais ampla associada a variabilidade natural. Os presentes resultados estdo
intimamente alinhados com esse comportamento, reforcando a plausibilidade quimica dos
desfechos de classificagdo observados (Grassi et al., 2024).

Sob a perspectiva de autenticagdo, essa estrutura assimétrica de erros € conservadora e
desejavel em contextos de triagem, pois prioriza a deteccdo de potenciais adulteracdes em

detrimento do risco de falsos negativos.

3.4.2. EXP. 2: Vinagre de maca adulterado com vinagre de alcool (MA vs AM)
No segundo cenario de autenticagdo, vinagre de maca adulterado com vinagre de alcool
(MA) foi discriminado de vinagre de mac¢a auténtico (AM) com acuracia global de 0,81 e

macro-F1 de 0,80. Assim como no experimento anterior, as amostras adulteradas foram mais
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facilmente reconhecidas (recall MA = 0,87; F1 = 0,85), enquanto AM novamente apresentou
menor recall (0,72) e Fl-score (0,74).

Embora o vinagre de alcool represente um produto quimicamente distinto, derivado de
substratos alcodlicos e nao de frutas, o padrdo de classificacdo incorreta observado indica que
persiste uma sobreposi¢do espectral parcial com o vinagre de maca no dominio de RMN de
baixo campo. A matriz de confusdo (Fig. 5) mostra que as classificacdes incorretas ocorreram
predominantemente novamente na direcilo AM — MA, sugerindo que um subconjunto das
amostras de vinagre de maca compartilha similaridades composicionais com o vinagre de alcool

dentro da janela espectral avaliada.
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Figura 5. Matriz de confusdo do Experimento 1 (MA vs AM)

Essa sobreposi¢ao pode ser racionalizada pela predominancia de produtos fermentativos
de baixa massa molecular, notadamente acido acético, ressonancias relacionadas ao etanol e
outros acidos organicos, comuns a ambas as matrizes e que contribuem fortemente para o sinal
de LF-NMR entre 0,0 e 4,5 ppm. Embora metabolitos especificos de frutas, como acido mélico

ou citrico, contribuam para a identidade do vinagre de maca, seus sinais podem estar
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parcialmente mascarados ou diluidos em espectros de baixo campo, limitando seu poder
discriminativo no nivel de ressonancias individuais. Consequentemente, as amostras MA
formam uma classe relativamente coerente devido ao perfil quimico consistente do vinagre de
alcool, enquanto as amostras AM novamente apresentam variabilidade mais ampla relacionada
a diversidade da matéria-prima e a heterogeneidade do processamento (Avanzi Barbosa
Mascareli et al., 2023; Boffo et al., 2009; Caligiani et al., 2007; Grassi et al., 2024).
Investigacdes anteriores baseadas em RMN comparando vinagres de frutas e vinagres
de alcool também relatam que, apesar das claras diferencas na origem da matéria-prima, a
sobreposi¢do espectral em baixo campo persiste devido a predominancia de acido acético e
outros produtos fermentativos de baixa massa molecular. Como resultado, a discriminagao
depende de padrdes multivariados sutis, em vez da presenga ou auséncia de ressonancias
especificas. Os achados do presente estudo corroboram essa interpretacdo e demonstram que os
fingerprints de RMN de baixo campo mantém poder discriminativo suficiente mesmo sob essas

condi¢des quimicamente desafiadoras (Cavdaroglu & Ozen, 2023).

3.5. Padroées de erro, comportamento dependente da classe e interpretacio quimica

Uma interpretagao conjunta de ambos os experimentos de classificagao, sustentada pelas
métricas de desempenho da Tabela 3 e pelas matrizes de confusdo das Figuras 4 e 5, revela um
padrdo quimicamente consistente: os vinagres auténticos (AM) representam a classe mais
heterogénea e desafiadora, enquanto as amostras adulteradas (AD e MA) sdo classificadas com
maior facilidade. Em ambos os cendrios, AM apresentou sistematicamente menores valores de
recall e Fl-score (Tabela 3) e foi responsavel pela maioria dos eventos de classificacao
incorreta, predominantemente na diregdo AM — adulterado, indicando maior dispersao

intraclasse e sobreposicao parcial na dimensao de fingerprinting por LF-NMR.

Esse comportamento indica que AM ocupa uma regido mais ampla no espago latente
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(maior dispersdo intraclasse), consistente com sua maior variabilidade composicional no espago
de fingerprinting de LF-NMR. No cenario AD vs AM, AM se sobrepde a AD devido aos
metabolitos derivados da mag¢d compartilhados e a quimica fermentativa semelhante. No
cenario MA vs AM, AM também se sobrepde parcialmente a MA em decorréncia dos produtos
finais comuns da fermentagdo que dominam a regido espectral de baixo campo. Assim, AM
efetivamente conecta o espaco quimico entre matrizes de vinagre derivadas de frutas e
derivadas de alcool. Esse posicionamento sustenta o fingerprinting por LF-NMR
principalmente como uma abordagem de triagem para autenticacdo de vinagres. Na pratica,
amostras limitrofes de AM (ou seja, espectros proximos ao limite de decisdo) podem requerer
analises confirmatorias utilizando métodos direcionados, como RMN de maior campo,
cromatografia ou abordagens isotopicas, dependendo do contexto regulatorio ou industrial.

Do ponto de vista quimiométrico, essa sobreposicdo € inerente a abordagem nao
direcionada de fingerprinting, que explora variagdes correlacionadas ao longo de todo o
espectro em vez de depender de compostos marcadores exclusivos. A variabilidade relacionada
a cultivar da magca, cinética fermentativa, tempo de maturacdo e diferengas entre lotes amplia
ainda mais a distribuicdo da classe AM, refor¢cando sua sobreposi¢ao parcial com ambas as
classes adulteradas (Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Petkovsek et al., 2010).

As melhorias observadas associadas ao alinhamento espectral confirmam que
estratégias de pré-processamento podem reduzir variancias artificiais € aumentar a robustez do
modelo, mas ndo conseguem superar completamente a similaridade quimica intrinseca e a
variabilidade biologica presentes nos conjuntos de amostras. Em termos praticos, esses achados
demonstram que o fingerprinting por RMN de baixo campo combinado com quimiometria
supervisionada ¢ particularmente eficaz para detectar padrdes sistematicos de adulteracdo,
enquanto a classificagdo de vinagres de maca auténticos requer interpretagao cautelosa devido

a sua diversidade composicional natural.
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De maneira geral, os resultados destacam tanto o potencial analitico quanto as limitacdes
fundamentais do fingerprinting baseado em LF-NMR para autenticagdo de vinagres,
ressaltando a importincia da integracdo entre o conhecimento quimico dos conjuntos de
amostras, a modelagem quimiométrica e a analise detalhada de erros em aplicagdes de detec¢ao
de fraude em alimentos.

Essas tendéncias estao de acordo com observagoes relatadas em estudos de autenticagao
espectroscopica ndo direcionada, nos quais a discriminagdo frequentemente reflete a estrutura
composicional global capturada por fingerprints multivariados, em vez da dependéncia de
marcadores individuais (Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Cavdaroglu & Ozen, 2022,
2023). A RMN de 'H de baixo campo, quando combinada com pré-processamento apropriado
e modelagem quimiométrica supervisionada, emerge como uma ferramenta pratica e
quimicamente interpretdvel para autenticacdo de vinagres, particularmente adequada para
aplicagoes de triagem de alto rendimento, nas quais robustez € minima preparagdo de amostra

sdo essenciais (Cavdaroglu & Ozen, 2023; Grassi et al., 2024; Grassi & Alamprese, 2024b).

4. Conclusio

Este estudo demonstra que o fingerprinting espectral por RMN de 'H de baixo campo
combinado com quimiometria supervisionada fornece uma estratégia robusta e quimicamente
interpretavel para a autenticagdo de vinagres de maga e a deteccdo de adulteragdes. Os
resultados de classificacdo refletem ndo apenas o desempenho do modelo, mas também a
complexidade composicional inerente do vinagre como matriz alimentar fermentada.

O vinagre de maga organico apresenta pronunciada variabilidade natural impulsionada
pela diversidade da matéria-prima, condigdes ambientais, dindmica do solo e praticas
fermentativas. Essa variabilidade ¢ diretamente capturada pelos fingerprints nao direcionados

de LF-NMR, os quais sdo dominados por metabodlitos de baixa massa molecular comuns a
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diferentes tipos de vinagre. Consequentemente, a sobreposicao espectral parcial entre amostras
auténticas e adulteradas ¢ quimicamente esperada e reflete similaridades genuinas, € ndo
limitagdes metodologicas.

Mesmo sob essas condigdes, a abordagem orientada por dados proposta identificou
consistentemente diferengas composicionais sistematicas associadas a adulteracao,
apresentando desempenho estdvel e padroes de erro coerentes dependentes da classe em
diferentes esquemas de validacdo. As amostras adulteradas formaram agrupamentos mais
compactos e reprodutiveis no espago de fingerprinting, enquanto os vinagres de maga
auténticos exibiram maior dispersdo intraclasse, em concordancia com sua heterogeneidade
biologica e tecnoldgica.

Os resultados também enfatizam o papel critico do alinhamento espectral na reducao de
variancias artificiais e na melhoria da generalizagdo dos modelos, a0 mesmo tempo em que
destacam os limites intrinsecos impostos pela similaridade entre matrizes em analises nao
direcionadas. De maneira geral, os achados confirmam que os fingerprints espectrais de RMN
de 'H de baixo campo constituem assinaturas quimicas relevantes para autenticagao de vinagres,
sustentando sua aplicagdo como uma ferramenta rapida, economicamente viavel e escalavel

para triagem rotineira de produtos fermentados complexos.
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MATERIAL SUPLEMENTAR

SM1. Conjunto amostral completo e planejamento de adulteragdes

A. Conjunto Am — Amostras originais

ID Tipo ou Tradicional
Am 01 Vinagre de Maga
Am 02 Vinagre de Maga
Am 03 Vinagre de Maga
Am 04 Vinagre de Maga
Am 05 Vinagre de Alcool T
Am 06 Vinagre de Maga
Am 07 Vinagre de Maga T
Am 08 Vinagre de Maga T
Am 09 Vinagre de Maga
Am 10 Vinagre de Maga T
Am 11 Vinagre de Maga T
Am 12 Vinagre de Alcool T
Am 13 Vinagre de Alcool T
Am 14 Vinagre de Maga
Am 15 Vinagre de Maga
Am 16 Vinagre de Maga
Am 17 Vinagre de Maga
Am 18 Vinagre de Maga T
Am 19 Vinagre de Maga T

90



Am 20
Am 21
Am 22
Am 23
Am 24
Am 25
Am 26
Am 27
Am 28
Am 29
Am 30
Am 31
Am 32
Am 33
Am 34
Am 35
Am 36
Am 37
Am 38
Am 39
Am 40
Am 41
Am 42
Am 43
Am 44
Am 45
Am 46
Am 47
Am 48
Am 49

Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Alcool
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Maca
Vinagre de Macga
Vinagre de Maca
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca

-

- e e = = = - = e =

- e = =

-
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Am 50
Am 51
Am 52
Am 53
Am 54
Am 55
Am 56
Am 57
Am 58
Am 59
Am 60
Am 61
Am 62
Am 63
Am 64
Am 65
Am 66
Am 67
Am 68
Am 69
Am 70
Am 71
Am 72
Am 73
Am 74
Am 75
Am 76
Am 77
Am 78
Am 79

Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca
Vinagre de Alcool
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca
Vinagre de Macga
Vinagre de Alcool
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca

- -

e ] = e ] = =

- = = =

-
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Am 80
Am 81
Am 82
Am 83
Am 84
Am 85
Am 86
Am 87
Am 88
Am 89
Am 90
Am 91
Am 92
Am 93
Am 94
Am 95
Am 96
Am 97
Am 98
Am 99
Am 100
Am 101
Am 102
Am 103
Am 104
Am 105
Am 106
Am 107
Am 108
Am 109

Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool

- = = -
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Am 110
Am 111
Am 112
Am 113
Am 114
Am 115
Am 116
Am 117
Am 118
Am 119
Am 120
Am 121
Am 122
Am 123
Am 124
Am 125
Am 126
Am 127
Am 128
Am 129
Am 130
Am 131
Am 132
Am 133
Am 134
Am 135
Am 136
Am 137
Am 138

Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maga
Vinagre de Maca
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool
Vinagre de Maca
Vinagre de Macga
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca
Vinagre de Maca
Vinagre de Alcool
Vinagre de Alcool

e e ] e ] ] ] ] e ] ] ] ] e ] ] ] ] e ] ] ] e e ] ] ]
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Am 139

Vinagre de Alcool

B. Conjunto AD — Amostras de vinagre orgianico de maca, adulterados com vinagres convencionais de mac¢a

Amostra Original — Vinagre Organico de Maca Adulterante — Vinagre Tradicional de Mac¢a

Amostra Adulterada

- (AM) (AM) Nivel de Adulteracao Gerada (AD) /10 mL
Conc. 5% (0,5 mL) AD 01
AM 73 Conc. 6% (0,6 mL) AD 02
Conc. 30% (3,0 mL) AD 03
Conc. 31% (3,1 mL) AD 04
Conc. 5% (0,5 mL) AD 05
(1)
AM 76 Conc. 6% (0,6 mL) AD 06
Conc. 30% (3,0 mL) AD 07
Conc. 31% (3,1 mL) AD 08
Conc. 5% (0,5 mL) AD 09
(1)
AM 90 Conc. 6% (0,6 mL) AD 10
Conc. 30% (3,0 mL) AD 11
Conc. 31% (3,1 mL) AD 12
Conc. 5% (0,5 mL) AD 13
(1)
AM 96 Conc. 6% (0,6 mL) AD 14
Conc. 30% (3,0 mL) AD 15
Conc. 31% (3,1 mL) AD 16
AM 87 Conc. 5% (0,5 mL) AD 17
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AM 89

AM 93

AM 75

AM 94

AM 85

AM 73

Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)

AD 18
AD 19
AD 20

AD 21
AD 22
AD 23
AD 24

AD 25
AD 26
AD 27
AD 28

AD 29
AD 30
AD 31
AD 32

AD 33
AD 34
AD 35
AD 36

AD 37
AD 38
AD 39
AD 40

AD 41
AD 42
AD 43
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AM 76

AM 90

AM 96

AM 87

AM 89

AM 93

S Cone.31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

AD 44

AD 45
AD 46
AD 47
AD 48

AD 49
AD 50
AD 51
AD 52

AD 53
AD 54
AD 55
AD 56

AD 57
AD 58
AD 59
AD 60

AD 61
AD 62
AD 63
AD 64

AD 65
AD 66
AD 67
AD 68
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AM 75

AM 94

AM 85

AM 73

AM 76

AM 90

AM 96

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)

AD 69
AD 70
AD 71
AD 72

AD 73
AD 74
AD 75
AD 76

AD 77
AD 78
AD 79
AD 80

AD 81
AD 82
AD 83
AD 84

AD 85
AD 86
AD 87
AD 88

AD 89
AD 90
AD 91
AD 92

AD 93
AD 94

98



AM 87

AM 89

AM 93

AM 75

AM 94

AM 85

Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

AD 95
AD 96

AD 97
AD 98
AD 99
AD 100

AD 101
AD 102
AD 103
AD 104

AD 105
AD 106
AD 107
AD 108

AD 109
AD 110
AD 111
AD 112

AD 113
AD 114
AD 115
AD 116

AD 117
AD 118
AD 119
AD 120
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AM 73

AM 76

AM 90

AM 96

AM 87

AM 89

AM 93

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)

AD 121
AD 122
AD 123
AD 124

AD 125
AD 126
AD 127
AD 128

AD 129
AD 130
AD 131
AD 132

AD 133
AD 134
AD 135
AD 136

AD 137
AD 138
AD 139
AD 140

AD 141
AD 142
AD 143
AD 144

AD 145
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AM 75

AM 94

AM 85

AM 73

AM 76

AM 90

Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)

AD 146
AD 147
AD 148

AD 149
AD 150
AD 151
AD 152

AD 153
AD 154
AD 155
AD 156

AD 157
AD 158
AD 159
AD 160

AD 161
AD 162
AD 163
AD 164

AD 165
AD 166
AD 167
AD 168

AD 169
AD 170
AD 170
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AM 96

AM 87

AM 89

AM 93

AM 75

AM 94

S Cone.31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

AD 172

AD 173
AD 174
AD 175
AD 176

AD 177
AD 178
AD 179
AD 180

AD 181
AD 182
AD 183
AD 184

AD 185
AD 186
AD 187
AD 188

AD 189
AD 190
AD 191
AD 192

AD 193
AD 194
AD 195
AD 196
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AM 85

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 6% (0,6 mL)
Conc. 30% (3,0 mL)
Conc. 31% (3,1 mL)

AD 197
AD 198
AD 199
AD 200

C. Conjunto MA — Amostras de vinagre de maci, adulterados com vinagres de alcool

Amostra Original — Vinagre de Maca

Adulterante — Vinagre de Alcool

Amostra Adulterada Gerada

Nivel de Adulteracao

(AM) (AM) (MA) /10 mL
Conc. 5% (0,5 mL) MA 01

AM 80 Conc. 15% (1,5 mL) MA 02
Conc. 25% (2,5 mL) MA 03
Conc. 5% (0,5 mL) MA 04

AM 73 Conc. 15% (1,5 mL) MA 05
Conc. 25% (2,5 mL) MA 06
Conc. 5% (0,5 mL) MA 07

AM 85 Conc. 15% (1,5 mL) MA 08
Conc. 25% (2,5 mL) MA 09
Conc. 5% (0,5 mL) MA 10

AM 78 Conc. 15% (1,5 mL) MA 11
Conc. 25% (2,5 mL) MA 12

o

AM 77 Conc. 5% (0,5 mL) MA 13

Conc. 15% (1,5 mL) MA 14
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AM 88

AM 74

AM 91

AM 95

AM 82

AM 92

AM 86

AM 84

Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5S mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)

MA 15

MA 16
MA 17
MA 18

MA 19
MA 20
MA 21

MA 22
MA 23
MA 24

MA 25
MA 26
MA 27

MA 28
MA 29
MA 30

MA 31
MA 32
MA 33

MA 34
MA 35
MA 36

MA 37
MA 38
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AM 79

AM 81

AM 80

AM 73

AM 85

AM 78

AM 77

AM 88

Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)

MA 39

MA 40
MA 41
MA 42

MA 43
MA 44
MA 45

MA 46
MA 47
MA 48

MA 49
MA 50
MA 51

MA 52
MA 53
MA 54

MA 55
MA 56
MA 57

MA 58
MA 59
MA 60

MA 61
MA 62
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AM 74

AM 91

AM 95

AM 82

AM 92

AM 86

AM 84

AM 79

Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5S mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)

MA 63

MA 64
MA 65
MA 66

MA 67
MA 68
MA 69

MA 70
MA 71
MA 72

MA 73
MA 74
MA 75

MA 76
MA 77
MA 78

MA 79
MA 80
MA 81

MA 82
MA 83
MA 84

MA 85
MA 86
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AM 81

AM 80

AM 73

AM 85

AM 78

AM 77

AM 88

AM 74

Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5S mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)

MA 87

MA 88
MA 89
MA 90

MA 91
MA 92
MA 93

MA 94
MA 95
MA 96

MA 97
MA 98
MA 99

MA 100
MA 101
MA 102

MA 103
MA 104
MA 105

MA 106
MA 107
MA 108

MA 109
MA 110
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AM 91

AM 95

AM 82

AM 92

AM 86

AM 84

AM 79

AM 81

Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5S mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)

MA 111

MA 112
MA 113
MA 114

MA 115
MA 116
MA 117

MA 118
MA 119
MA 120

MA 121
MA 122
MA 123

MA 124
MA 125
MA 126

MA 127
MA 128
MA 129

MA 130
MA 131
MA 132

MA 133
MA 134
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AM 80

AM 73

AM 85

AM 78

AM 77

AM 88

AM 74

AM 91

Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5S mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)

MA 135

MA 136
MA 137
MA 138

MA 139
MA 140
MA 141

MA 142
MA 143
MA 144

MA 145
MA 146
MA 147

MA 148
MA 149
MA 150

MA 151
MA 152
MA 153

MA 154
MA 155
MA 156

MA 157
MA 158
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AM 95

AM §2

AM 92

AM 86

AM 84

AM 79

AM 81

AM 80

Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5S mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)

MA 159

MA 160
MA 161
MA 162

MA 163
MA 164
MA 165

MA 166
MA 167
MA 168

MA 169
MA 170
MA 171

MA 172
MA 173
MA 174

MA 175
MA 176
MA 177

MA 178
MA 179
MA 180

MA 181
MA 182
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AM 73

AM 85

AM 78

AM 77

AM 88

AM 74

AM 91

AM 95

Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)

MA 183

MA 184
MA 185
MA 186

MA 187
MA 188
MA 189

MA 190
MA 191
MA 192

MA 193
MA 194
MA 195

MA 196
MA 197
MA 198

MA 199
MA 200
MA 201

MA 202
MA 203
MA 204

MA 205
MA 206
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AM 82

AM 92

AM 86

AM 84

AM 79

AM 81

Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

Conc. 5% (0,5 mL)
Conc. 15% (1,5 mL)
Conc. 25% (2,5 mL)

MA 207

MA 208
MA 209
MA 210

MA 211
MA 212
MA 213

MA 214
MA 215
MA 216

MA 217
MA 218
MA 219

MA 220
MA 221
MA 222

MA 223
MA 224
MA 225
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Resumo

A interpretabilidade permanece como um dos principais desafios para a adocao de modelos de
Machine Learning na classificagdo e autenticagdo de alimentos baseadas em espectroscopia.
Neste estudo, o Spectral Model eXplainer (SMX), uma estrutura de inteligéncia artificial
explicavel desenvolvida especificamente para dados espectroscopicos, foi aplicado a
fingerprints obtidos por ressonancia magnética nuclear de protons de baixo campo (*H LF-
NMR) de vinagres comerciais brasileiros. Um total de 564 amostras auténticas e adulteradas
experimentalmente foi avaliado em dois cenarios de adulteragdo: vinagre de maca organico
adulterado com vinagre de maga convencional e vinagre de maca adulterado com vinagre de
alcool. Modelos de autenticacdo foram desenvolvidos por Andlise Discriminante por Minimos
Quadrados Parciais (PLS-DA) e, posteriormente, interpretados por meio do SMX, que

quantificou a contribui¢do de dominios espectrais marcados por metabolitos utilizando anélises



baseadas em perturbagdo e a métrica Local Reaching Centrality (LRC). O método revelou perfis
de relevancia distintos para os dois cenarios de autenticagdo, destacando regides espectrais
associadas a metabolitos derivados da fermentacdo, adcidos organicos, compostos relacionados
ao etanol e carboidratos residuais. As andlises de fidelidade baseadas em perturbagao
demonstraram elevada concordancia entre as explicagdes geradas e o comportamento dos
classificadores, enquanto a compara¢ao com a métrica Variable Importance in Projection (VIP)
evidenciou que o SMX identificou de forma mais fiel os dominios espectrais responsaveis pelas
decisdes dos modelos. Mais do que ampliar a interpretabilidade, o SMX estabeleceu uma
conexdao direta entre o comportamento preditivo e regides espectrais quimicamente
significativas, fornecendo evidéncias mecanisticas sobre a base composicional da autenticidade
dos vinagres. Esses resultados demonstram o potencial de abordagens de inteligéncia artificial
explicavel desenvolvidas especificamente para dados espectroscopicos em integrar modelagem
preditiva e interpretacdo quimica, contribuindo para o desenvolvimento de estratégias de
aprendizado de maquina mais transparentes, confidveis e cientificamente fundamentadas para

autenticacao de alimentos.

Palavras-chave: Machine Learning, técnicas espectroscopicas; fingerprinting; PLS-DA;

Autenticagdo de alimentos; Quimiometria; Interpretabilidade de modelos.

1. Introducao
A crescente demanda por alimentos e bebidas de maior valor agregado, incluindo
produtos associados a certificagdes de origem, sistemas de producdo organica e alegagdes
relacionadas a saude, tem ampliado a necessidade de ferramentas analiticas capazes de
caracterizar de forma abrangente sua composi¢do quimica e fornecer suporte confidvel a

avaliacdo da qualidade, autenticidade e integridade dos produtos (Lozano-Castellon et al., 2024;
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Vinothkanna et al., 2024; Zhang et al., 2024).

Embora andlises fisico-quimicas direcionadas e a quantificacido de marcadores
especificos permanecam essenciais para diversas aplicagcdes regulatérias e de controle de
qualidade, essas abordagens frequentemente oferecem apenas uma visdo parcial de matrizes
alimentares complexas. Como alternativa, metodologias analiticas ndo direcionadas tém se
consolidado na ciéncia de alimentos por explorarem simultaneamente um grande numero de
variaveis quimicas presentes em uma Unica aquisi¢ao analitica. Nesse contexto, estratégias de
fingerprinting associadas a quimiometria ¢ ao machine learning possibilitam transformar
espectros complexos em assinaturas quimicas capazes de capturar diferengas sutis entre
amostras, tornando-se ferramentas cada vez mais relevantes para classificagdo, caracterizacao,
monitoramento da qualidade e estudos de autenticidade (Augusti et al., 2024; Garcia-Pérez et
al., 2024; Goyal et al., 2024; Mialon et al., 2023; Vinothkanna et al., 2024).

Entre as técnicas de fingerprinting, a espectroscopia por ressonancia magnética nuclear
(RMN) destaca-se pela capacidade de fornecer, de forma simultinea e ndo destrutiva,
informagdes sobre uma ampla diversidade de constituintes moleculares, demandando preparo
minimo da amostra (Ciampa et al., 2022; Consonni et al., 2008; Grassi et al., 2024; Lolli &
Caligiani, 2024; Tang et al., 2024).

Nos ultimos anos, a disponibilidade de equipamentos de ressonancia magnética nuclear
de baixo campo (LF-NMR), baseados em imads permanentes compactos, ampliou
significativamente a aplicacdo dessa tecnologia em laboratérios de pesquisa e controle de
qualidade, impulsionada pela reducdo dos custos de aquisicdo e manuten¢do, simplificagdo
operacional e eliminagdo da infraestrutura criogénica necessaria aos sistemas de alto campo
(Lolli & Caligiani, 2024; Michal, 2020; Yang et al., 2023). Embora a menor intensidade do
campo magnético resulte em redugdo da resolucdo espectral, diversos estudos demonstram que

os fingerprints obtidos por LF-NMR preservam informag¢ao quimica suficiente para sustentar
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modelos robustos de classificacdo, autenticagdo e avaliacdo da qualidade quando combinados
a métodos modernos de analise multivariada e machine learning (Conte et al., 2025; Galvan et
al., 2021; Lolli & Caligiani, 2024; Michal, 2020; Tang et al., 2024).

Paralelamente ao avanco das técnicas analiticas, o machine learning tornou-se uma das
principais ferramentas para exploracdo de conjuntos de dados espectroscopicos de alta
dimensionalidade. Algoritmos supervisionados, como a Analise Discriminante por Minimos
Quadrados Parciais (PLS-DA), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), Random Forest (RF)
e abordagens correlatas, vém apresentando elevado desempenho em diferentes aplicagdes
envolvendo classificacdo, autenticacdo e detec¢do de adulteracdes em alimentos e¢ bebidas
(Augusti et al., 2024; da Silva et al., 2025; Dimakopoulou-Papazoglou et al., 2025; Goyal et al.,
2024; Shih et al., 2024; Vinothkanna et al., 2024).

Entretanto, o aumento da capacidade preditiva desses modelos foi acompanhado por
uma redugdo de sua interpretabilidade. Em aplica¢des cientificas e industriais, a elevada
acuracia nao € suficiente para justificar a adogdo de um modelo quando ndo ha compreensao
sobre quais caracteristicas quimicas fundamentam suas decisdes. Consequentemente,
pesquisadores, laboratérios de controle de qualidade e 6rgdos reguladores tém demandado
modelos capazes ndo apenas de produzir predicdes confidveis, mas também de fornecer
explicagdes consistentes sobre as regides espectrais e os padroes composicionais responsaveis
pelo processo decisorio (Ahmed et al., 2025; Arrighi et al., 2026; Yang et al., 2024).

Nesse contexto, a Inteligéncia Artificial Explicavel (eXplainable Artificial Intelligence
— XAI) emergiu como uma area dedicada ao desenvolvimento de métodos que aumentem a
transparéncia e a interpretabilidade de modelos de aprendizado de méaquina (Ahmed et al., 2025;
Arrighi et al., 2026). No entanto, a maioria das abordagens de explicabilidade disponiveis foi
originalmente concebida para dados tabulares, imagens ou processamento de linguagem

natural, ndo considerando as caracteristicas particulares dos dados espectroscopicos, marcados
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por elevada correlagdo entre variaveis, continuidade dos sinais e forte organizagao em dominios
espectrais. De maneira semelhante, ferramentas quimiométricas tradicionalmente empregadas
para interpretacdo de modelos, como coeficientes de regressao, vetores de carga (loadings) e a
métrica Variable Importance in Projection (VIP), frequentemente distribuem a relevancia entre
centenas de variaveis individuais, dificultando a associacao entre a resposta do modelo e regides
espectrais quimicamente interpretdveis (Arrighi et al., 2024, 2026; Biancolillo et al., 2020;
Ribeiro et al., 2026).

Essas limita¢des tornam-se ainda mais evidentes em espectros obtidos por LF-NMR,
nos quais a menor resolu¢dao favorece a sobreposi¢do de sinais e reforca a necessidade de
métodos de explicabilidade desenvolvidos especificamente para esse tipo de informagdo
analitica (Arrighi et al., 2024, 2026; Biancolillo et al., 2020; Ribeiro et al., 2026).

Apesar do crescente interesse pela aplicacdo de XAI em quimica analitica, estudos
voltados a interpretacdo de modelos construidos a partir de fingerprints de LF-NMR ainda
permanecem escassos (Arrighi et al., 2026; Parker et al., 2014; Ribeiro et al., 2026). Até onde
se tem conhecimento, nenhum trabalho anterior investigou de forma sistemdtica a
explicabilidade espectral em modelos de autenticagdo de vinagres comerciais utilizando essa
plataforma analitica.

Entre os diferentes produtos passiveis de investigacao por abordagens ndo direcionadas,
os vinagres organico e convencional de maga representam modelos de estudo particularmente
relevantes devido as suas elevadas variabilidades composicionais, crescente demanda por
produtos organicos, apelo a satde e importancia comercial. Nessas condi¢des, abordagens
baseadas em fingerprinting apresentam-se especialmente promissoras por avaliarem a
composicao quimica global do produto, em vez de dependerem exclusivamente de marcadores
previamente definidos (Cavdaroglu & Ozen, 2023; Ousaaid et al., 2020; Stornik et al., 2016).

Para enfrentar essa lacuna, o presente estudo investiga a aplicabilidade do Spectral
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Model eXplainer (SMX), uma estrutura de explicabilidade recentemente proposta e
desenvolvida especificamente para conjuntos de dados espectroscopicos. Diferentemente das
abordagens convencionais, 0 SMX opera por meio da perturbagdo sistemdtica de regides
espectrais previamente definidas utilizando estratégias de mascaramento, permitindo
quantificar a contribui¢do de dominios marcados por metabolitos para a confianga e o processo
decisorio dos modelos (Ribeiro et al., 2026).

Dessa forma, o objetivo deste estudo foi avangar a aplicagdo da Inteligéncia Artificial
Explicavel na autenticagdo de alimentos por meio da utilizagdo do Spectral Model eXplainer
(SMX) em fingerprints obtidos por RMN de 'H de baixo campo de vinagres comerciais
brasileiros de maga. Além de ampliar a interpretabilidade dos modelos, a abordagem estabelece
uma conexao direta entre desempenho preditivo e interpretagdo quimica, oferecendo uma
estratégia de explicabilidade desenvolvida especificamente para dados espectroscopicos e
contribuindo para o desenvolvimento de sistemas analiticos mais transparentes, confidveis e

cientificamente fundamentados para a autenticacdo de alimentos e bebidas.

2. Material e Métodos

2.1.  Amostras e Sessao Experimental

Foi utilizado um conjunto diversificado de vinagres contendo 139 amostras
provenientes de diferentes marcas, lotes de produgdo e sistemas produtivos, incluindo vinagre
de maca organico certificado, vinagre de mag¢a convencional e vinagre de alcool. As amostras
foram obtidas diretamente da industria ou adquiridas em estabelecimentos comerciais
localizados em diferentes regides do Brasil. Com base na certificagdo e nas informacdes de
rotulagem, 51 amostras foram classificadas como orgénicas e 88 como vinagres produzidos por

sistemas convencionais.
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Todas as amostras foram transportadas para a Universidade Estadual de Londrina e
armazenadas em suas embalagens originais, lacradas, a temperatura de ~4°C e protegidas da
exposicao direta a luz até a realizacdo das analises. Essas condi¢des de armazenamento foram
adotadas para preservar a integridade das amostras e minimizar variagdes decorrentes do
armazenamento.

Para simular cenarios realistas de adulteracdo motivada economicamente, foram
estabelecidos dois esquemas independentes de adultera¢do. O primeiro consistiu na adulteragao
de vinagre de maga organico com vinagre de mag¢a convencional, enquanto o segundo simulou
a adicao de vinagre de alcool, de menor valor comercial, ao vinagre de maca. Esses cenarios
foram selecionados por representarem praticas de adulteracdo economicamente motivadas
capazes de promover alteracdes composicionais de dificil deteccdo por métodos analiticos
convencionais (Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Cavdaroglu & Ozen, 2023).

No primeiro cendrio, dez amostras de vinagre de maga organico provenientes de
diferentes lotes de produg¢@o foram individualmente misturadas com cinco amostras de vinagre
de maca convencional nos niveis de adulteracao de 5, 6, 30 ¢ 31% (v/v) baseados nos limites
descritos pela legislagdo, resultando em 200 amostras adulteradas (AD) (Brasil, Ministério da
Agricultura, Pecudria e Abastecimento, 2009). No segundo cendrio, quinze amostras de vinagre
de maga foram misturadas com cinco amostras de vinagre de alcool nos niveis de 5, 15 e 25%
(v/v), gerando 225 amostras adulteradas (MA). Todas as misturas foram preparadas utilizando
micropipetas calibradas, de forma a garantir a precisdo volumétrica.

O conjunto de dados final, apresentado na Tabela 1, foi composto por 564 amostras,
incluindo vinagres auténticos e adulterados experimentalmente. A partir desse conjunto, foram
definidos dois problemas binarios de autenticagdo: a discriminagdo entre vinagre de maca
organico auténtico e vinagre de maga organico adulterado com vinagre de maca convencional

(AM vs. AD) e a discriminagdo entre vinagre de maga auténtico e vinagre de maga adulterado
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com vinagre de alcool (AM vs. MA). Esses conjuntos de dados foram posteriormente

empregados nas analises de classifica¢do supervisionada e de explicabilidade dos modelos.

Tabela 1. Composicao do conjunto de dados de vinagres utilizado nas andlises de autenticagao

e explicabilidade
Classe de amostra Quantidade
Classe AM (Vinagres Originais) 139
Classe AD 200
Classe MA 225
Total 564

2.2.  Aquisicio e Pré-processamento de Fingerprints Espectrais

A 'H LF-NMR foi empregada para gerar fingerprints espectrais representativos da
composi¢do quimica global das amostras de vinagre (Conte et al., 2025; Galvan et al., 2023;
Lolli & Caligiani, 2024; Michal, 2020). Para cada analise, 500 uL de amostra foram transferidos
diretamente para um tubo de RMN de 5 mm, sem dilui¢do, extracdo ou adi¢do de solventes
deuterados. Antes da aquisi¢do espectral, as amostras foram equilibradas por 10 min em uma
camara com temperatura controlada, assegurando a estabilizagdo térmica na faixa operacional
do equipamento (26,5-28,5 °C).

Os espectros foram adquiridos em um espectrometro de RMN de bancada Spinsolve 60
MHz (Magritek GmbH, Aachen, Alemanha), equipado com magneto permanente e operando a
60 MHz para 'H. As aquisi¢des foram realizadas utilizando a sequéncia de pulsos 1D PROTON
CDEC, com pulso de excitacdo de 90°. Para cada amostra, foram coletadas 16 varreduras

(scans), empregando tempo de aquisi¢ao de 3,2 s e intervalo entre varreduras de 15 s, resultando
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em tempo total de aproximadamente 4 min por espectro. Os dados foram registrados com
largura espectral de 328 ppm e frequéncia central de 110 ppm.

Apobs a aquisicdo, os espectros foram processados no software TopSpin (Bruker
BioSpin, Alemanha) e exportados em forma numérica para as analises computacionais
subsequentes nas etapas de classificagdo supervisionada e nas andlises de explicabilidade

descritas a seguir.

2.3. Processamento Espectral e Preparacao dos Dados

A regido espectral compreendida entre 0,0 e 4,5 ppm foi selecionada para as analises
subsequentes por concentrar os sinais de maior intensidade e relevancia quimica presentes nos
vinagres, abrangendo ressonancias atribuidas aos metabolitos derivados da fermentagado
(Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Grassi et al., 2024). A restricdo da andlise a esse
intervalo reduziu a influéncia de regides espectrais com baixo conteido informativo,
preservando, ao mesmo tempo, a variabilidade composicional relevante para os estudos de
autenticacao (Grassi et al., 2024).

Potenciais outliers foram identificados por meio do algoritmo ndo supervisionado
Isolation Forest, aplicado ao intervalo espectral selecionado. As amostras classificadas como
anomalas foram excluidas das analises subsequentes com o objetivo de aumentar a estabilidade
dos modelos e a confiabilidade das anélises de explicabilidade (Ceschin et al., 2026).

O alinhamento espectral foi adotado como estratégia de pré-processamento para as
analises sequentes. Apds o pré-processamento, as varidveis espectrais foram padronizadas por
meio da normalizagdo z-score antes do desenvolvimento dos modelos e das analises de
explicabilidade.

Todas as andlises foram realizadas utilizando o conjunto de dados espectrais
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previamente alinhado e padronizado.

2.4.  Modelo de Classificacdo para as Analises de Explicabilidade

Para investigar os determinantes espectrais subjacentes a autenticacdo dos vinagres,
foram desenvolvidos modelos de classificagdo supervisionada utilizando a Analise
Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA). Os espectros previamente
alinhados e padronizados foram empregados como varidveis preditoras, enquanto as classes
binarias foram definidas de acordo com cada cenario de autenticacdo (AM vs. AD e AM vs.
MA).

A PLS-DA foi selecionada devido a sua ampla utilizagdo em estudos de classificagdo
baseados em espectroscopia e a sua capacidade de modelar eficientemente conjuntos de dados
altamente colineares, projetando as varidveis espectrais em um espaco reduzido de variaveis
latentes, preservando simultaneamente as informagdes relevantes para a discriminacdo entre as
classes. Os modelos obtidos foram posteriormente utilizados como base preditiva para as
analises de explicabilidade.

O desenvolvimento dos modelos foi realizado de forma independente para cada tarefa
de autenticacdo. Para obter estimativas ndo viesadas do desempenho preditivo, todos os
procedimentos de validag¢do consideraram explicitamente a estrutura agrupada do conjunto de
dados, garantindo que amostras derivadas do mesmo vinagre de origem permanecessem na
mesma particdo durante as etapas de treinamento e validacao.

Foram selecionadas para as andlises de explicabilidade as configuragdes de PLS-DA
com alinhamento espectral que apresentaram o desempenho preditivo mais robusto. Os
modelos finais foram compostos por oito varidveis latentes para a tarefa de classificagio AM

vs. AD e quatro varidveis latentes para a tarefa AM vs. MA, correspondendo as solugdes modais
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identificadas durante o procedimento de validacdao cruzada aninhada com agrupamento.

Os classificadores finais foram entdo empregados como modelos preditivos no
framework Spectral Model eXplainer (SMX). Apos a etapa de sele¢do dos modelos, nenhuma
otimizag¢do adicional foi realizada, uma vez que o objetivo deste estudo consistiu em interpretar
as informacdes espectrais responsaveis pelas predigdes dos classificadores, e ndo em maximizar

seu desempenho preditivo.

2.5. Spectral Model eXplainer (SMX)

As regides espectrais que contribuiram para as predigdes dos modelos foram analisadas
utilizando o Spectral Model eXplainer (SMX), um framework de inteligéncia artificial
explicavel (XAI) pods-hoc, desenvolvido especificamente para conjuntos de dados
espectroscopicos (Ahmed et al., 2025; Arrighi et al., 2026; Ribeiro et al., 2026).

O SMX foi aplicado de forma independente aos modelos finais de PLS-DA
desenvolvidos para cada cendrio de autenticagdo. As probabilidades de pertencimento as
classes, preditas pelos classificadores, foram utilizadas como varidvel resposta no procedimento
de explicabilidade. A relevancia espectral foi quantificada por meio de uma estratégia baseada
em perturbagdo, na qual dominios espectrais previamente definidos foram mascarados
sequencialmente e substituidos por valores representativos estimados a partir do conjunto de
treinamento. As variagdes resultantes nas probabilidades preditas das classes foram utilizadas
para quantificar a contribuicao de cada dominio espectral para as predigdes do modelo.

O intervalo espectral alinhado entre 0,8 e 4,0 ppm foi particionado em nove dominios
espectrais relacionados a metabolitos: EtOH/BCAA (0,8—-1,1 ppm), EtOH/Poliois (1,1-1,4
ppm), Lac/Ala (1,4-1,8 ppm), Acetato (1,8-2,2 ppm), Succ/Cit (2,2-2,6 ppm), Mal/Cit (2,6—

3,0 ppm), Acgucares-L (3,0-3,4 ppm), Acgucares/Gly (3,4-3,8 ppm) e Actcares-H (3,8-4,0
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ppm). Os limites desses dominios foram estabelecidos com base nas atribuigdes de
deslocamento quimico previamente reportadas em estudos metabolomicos de vinagres (Boffo
et al., 2009; Caligiani et al., 2007; Grassi et al., 2024; Nie et al., 2019).

Para cada dominio espectral, o SMX gerou grafos explicativos utilizando predicados
derivados dos quantis de 0,25, 0,50 e 0,75 das respectivas pontuagdes regionais. A importancia
de cada dominio foi resumida por meio da métrica Local Reaching Centrality (LRC), calculada
individualmente para cada dominio e utilizada para estabelecer um ranqueamento de sua
contribuicdo relativa para as predi¢gdes do classificador. Uma descricdo matematica detalhada
do framework SMX ¢ apresentada na secdo seguinte.

Para fins de comparacdo, também foram calculados os escores de Variable Importance
in Projection (VIP) a partir dos respectivos modelos de PLS-DA, utilizando a estrutura de

variaveis latentes ajustada.
2.5.1. Formulacao Matematica do Spectral Model eXplainer (SMX)

O SMX foi implementado de acordo com a metodologia proposta por Ribeiro et al.
(2026), com adaptacdes restritas a estratégia de segmentacdo espectral adotada no presente
estudo. O framework foi aplicado de forma post-hoc aos modelos finais de PLS-DA, utilizando
como entrada as impressdes digitais espectrais previamente alinhadas. A formulagao
matematica do algoritmo SMX ¢ resumida a seguir.

Inicialmente, a matriz espectral foi particionada em m regides espectrais predefinidas,
de acordo com o esquema de segmentacao selecionado. Cada regido espectral Z,,foi definida

como.:

Z = {j: 250 < 2; <202},
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em que A;representa o deslocamento quimico associado a variavel espectral j.

Em seguida, foi realizada a redu¢do de dimensionalidade de forma independente para
cada regido espectral por meio da Analise de Componentes Principais (PCA). Apenas o
primeiro componente principal (PC1) foi retido, gerando um escore representativo para cada
regido espectral:

T
£ = (8 — 5,) W™,

m ., . . .
em que xl( )corresponde ao vetor contendo as varidveis espectrais da amostra i na

(m )corresponde ao vetor de cargas

regido m, X,, representa o vetor médio correspondente € w,
(loadings) associado ao primeiro componente principal. Esses escores regionais foram
posteriormente utilizados para a geragao dos predicados no framework SMX.

A relevancia espectral foi estimada utilizando a estratégia de perturbagdo descrita por
Ribeiro et al. (2026). Para cada regido espectral avaliada, apenas as variaveis pertencentes ao

intervalo selecionado foram substituidas pela mediana calculada a partir do conjunto de

treinamento, enquanto todas as demais variaveis permaneceram inalteradas:

% = median(xj), JE€Zn
v Xijs J&Zm

Os espectros perturbados foram entdo submetidos ao classificador PLS-DA previamente
treinado, sendo o impacto da perturbacdo quantificado a partir da variagdo nas probabilidades

preditas das classes:

Imp(P) IS |Z lelc pf):rt ’

t . . . i
em que p;ce p;.  representam, respectivamente, as probabilidades preditas antes e apos
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a perturbagdo, Ccorresponde ao nimero de classes e S representa o subconjunto de amostras
que satisfaz o predicado correspondente.

Os escores de perturbagdo obtidos para todos os predicados foram integrados em um
grafo direcionado e ponderado, conforme a implementagdo original do SMX. A relevancia

espectral foi resumida por meio da métrica Local Reaching Centrality (LRC), calculada como:

(VW)
1

1
LRC(v) = ——— S 2 v
O =i §:|n(v,u)| L, Mk
uev\{v} k=1

em que V representa o conjunto de nos do grafo, m(v, u) corresponde a0 menor caminho

o , vu . N
direcionado entre os nés v e u, € W,E ) representa o peso associado a cada aresta que compde

esse caminho. Os valores de LRC resultantes foram utilizados para ranquear as regides
espectrais de acordo com sua contribuicao relativa para as predi¢des do classificador.

Todos os demais parametros de implementacado, incluindo a geracao dos predicados, o
procedimento de bagging estocastico, a constru¢do do grafo e a estimativa da centralidade,

seguiram a implementagdo original descrita por Ribeiro et al. (2026).
2.6. Avaliacao da Fidelidade das Explicacoes

A consisténcia dos métodos de explicacdo foi avaliada por meio de uma andlise de
fidelidade baseada em perturbacdo. Para cada modelo de autenticacdo, as regides espectrais
foram ranqueadas de acordo com os escores de relevancia gerados pelo Spectral Model
eXplainer (SMX) ou pelos valores agregados de Variable Importance in Projection (VIP)
(Ahmed et al., 2025; Arrighi et al., 2026; Ribeiro et al., 2026).

A fidelidade foi avaliada por meio de experimentos de mascaramento progressivo. Em

128



cada iteragdo, a regido espectral classificada como mais relevante foi substituida utilizando a
mesma estratégia de perturbacdo empregada na analise do SMX, enquanto todas as demais
variaveis espectrais foram mantidas inalteradas. Os espectros perturbados foram entdo
submetidos ao respectivo modelo de PLS-DA, e as probabilidades preditas das classes foram
recalculadas (Ahmed et al., 2025; Arrighi et al., 2026; Ribeiro et al., 2026).

O procedimento de mascaramento foi realizado de forma cumulativa, seguindo a ordem
de relevancia estabelecida por cada método de explicagdo. Apds cada etapa de mascaramento,
a variagdo na probabilidade predita da classe foi registrada e utilizada como medida quantitativa
da fidelidade das explicagdes.

Para permitir a comparagao direta entre os métodos de explicagdo, os valores de VIP
foram agregados dentro dos mesmos dominios espectrais dos metabolitos definidos para o
esquema de segmentagdo adotado no SMX. Os ranqueamentos regionais de VIP resultantes
foram entdo avaliados utilizando o mesmo protocolo de perturbacao empregado para o SMX.
Todas as analises de fidelidade foram realizadas de forma independente para cada cenario de

autenticagdo e para ambas as estratégias de segmentacao espectral.

3. Resultados e Discussao

3.1. Organiza¢ido Quimica dos Dominios Espectrais de RMN de Baixo Campo

Os espectros de RMN de 'H de baixo campo dos vinagres apresentaram extensa
sobreposi¢do de ressonancias devido a reduzida dispersdo espectral caracteristica dos
instrumentos baseados em imas permanentes (Lolli & Caligiani, 2024; Michal, 2020). Embora
essa limitagdo dificulte a atribuicdo e a interpretagdo de ressondncias individuais, ela nao

impediu a extracdo de informacdes quimicamente relevantes, uma vez que as impressdes
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digitais metabolomicas sdo intrinsecamente multivariadas. Em vez de se basearem em picos
isolados, os modelos de classificagdo exploraram variagdes coordenadas distribuidas em
multiplas regides espectrais correlacionadas. Consequentemente, as estratégias de
explicabilidade fundamentadas exclusivamente em variaveis individuais fornecem uma
interpretagdo quimica limitada para matrizes fermentadas complexas (Arrighi et al., 2026;
Ribeiro et al., 2026).

Para superar essa limitagdo, a interpretagdo espectral foi realizada utilizando uma
abordagem orientada por dominios, na qual ressonancias vizinhas foram agrupadas de acordo
com suas relagdes quimicas e bioquimicas. Essa estratégia estd alinhada aos principios da
metabolomica nio direcionada, na qual informacdes biologicamente relevantes emergem de
perturbagdes coordenadas que afetam grupos de metabolitos, e ndo variaveis espectrais isoladas
(Arrighi et al., 2026; Ribeiro et al., 2026).

Dessa forma, a organizag¢ao da impressao digital espectral em dominios quimicamente
coerentes estabelece uma conexdo direta entre o comportamento do modelo e processos
bioquimicos interpretaveis, fornecendo explicagdes mais consistentes com os principios da
quimica analitica do que aquelas obtidas por abordagens convencionais baseadas na
interpretacdo de varidveis individuais (Arrighi et al., 2026; Ribeiro et al., 2026).

O intervalo espectral selecionado (0,8—4,0 ppm) compreende a maior parte das
ressonancias provenientes de metabdlitos comumente encontrados em vinagres. Conforme
ilustrado na Figura 2, podem ser reconhecidos trés principais dominios bioquimicos. A regido
entre aproximadamente 3,0 e 4,0 ppm ¢ predominantemente composta por ressonancias
associadas a carboidratos, incluindo aglicares residuais e outros compostos poli-hidroxilados.
A regido intermediaria (1,8-3,0 ppm) estd principalmente relacionada aos acidos organicos
produzidos durante os processos de fermentacao alcodlica e acética, enquanto a regido de menor

deslocamento quimico (0,8—1,8 ppm) contém uma mistura complexa de compostos derivados
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do etanol, aminoacidos, polidis e outros metabolitos gerados ao longo do processo fermentativo
(Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Boffo et al., 2009; Caligiani et al., 2007; Consonni,

Cagliani, Benevelli, et al., 2008; Grassi et al., 2024; Grassi & Alamprese, 2024; Nie et al.,

Mean NMR spectra — AD_vs_AM_vs_MA
—— MA mean
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Figura 1. Intervalo espectral selecionado dos espectros médios de RMN de 'H em baixo campo
(LF-NMR) das classes MA (vinagre de mac¢a adulterado com 5, 15 ou 25% de vinagre de
alcool), AM (vinagre de maga orgéanico) e AD (vinagre de maca organico adulterado com 5, 6,

30 ou 31% de vinagre de mag¢a convencional).

Embora esses trés dominios abrangentes fornecam uma visdo geral util da composigao
quimica dos vinagres, cada um deles ainda integra multiplas contribuicdes metabodlicas
sobrepostas. A regido correspondente aos carboidratos contém sinais provenientes de substratos
fermentesciveis residuais e poliois, enquanto a regido dos acidos organicos engloba metabodlitos
como acetato, malato, citrato e succinato, os quais participam das principais vias metabolicas
envolvidas nos processos fermentativos. De forma semelhante, a regido de menor deslocamento
quimico retne ressondncias associadas ao etanol, aminodcidos, metabdlitos microbianos e

outros compostos formados ao longo da fermentacao. Consequentemente, a interpretagdo nesse
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nivel permite identificar as principais classes bioquimicas que contribuem para a classificagao,
porém ndo possibilita discriminar os dominios composicionais especificos responsaveis pelo
comportamento do modelo (Boffo et al., 2009; Caligiani et al., 2007; Consonni, Cagliani,
Benevelli, et al., 2008; Grassi et al., 2024; Grassi & Alamprese, 2024; Nie et al., 2019).

Para aumentar a resolugdo interpretativa, cada um desses dominios bioquimicos
abrangentes foi subdividido em nove dominios espectrais indicados por metabdlitos (Tabela 2),
representando regides quimicamente coerentes, descritas de forma recorrente em estudos
metabolomicos de vinagres. Esses dominios ndo devem ser interpretados como atribuigdes
definitivas de metabolitos, uma vez que a sobreposi¢do de sinais permanece uma caracteristica
intrinseca da RMN de 'H em baixo campo (LF-NMR). Em vez disso, representam ambientes
espectrais enriquecidos em compostos quimicamente relacionados, que, em conjunto,
descrevem diferentes aspectos da composi¢cdo quimica dos vinagres e da bioquimica dos
processos fermentativos (Boffo et al., 2009; Caligiani et al., 2007; Consonni, Cagliani,

Benevelli, et al., 2008; Grassi et al., 2024; Grassi & Alamprese, 2024; Nie et al., 2019).

Tabela 2. Definicdo dos supostos dominios espectrais de metabdlitos empregados no

framework SMX e sua correspondente interpretagdo quimica recorrentes na literatura

Dominio Espectral Deslocamento Quimico (ppm) Principais Metabdlitos

EtOH/BCAA 0,8-1,1 Etanol, leucina, isoleucina, valina
Compostos relacionados ao etanol e
EtOH/Poliodis 1,1-1,4
polidis

Lac/Ala 1,4-1,8 Lactato, alanina

Acetato 1,8-2,2 Acido Acético/acetato
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Dominio Espectral Deslocamento Quimico (ppm) Principais Metabdlitos
Succ/Cit 2,2-2.,6 Succinato, citrato
Mal/Cit 2,6-3,0 Malato, citrato

Carboidratos de baixo deslocamento

Acucares-L 3,0-34

quimico

Sinais relacionados a agucares e
Acgtcares/Gly 3,4-3,8

glicerol

Carboidratos de alto deslocamento
Acucares-H 3,840

quimico

Essa organizagao constitui a base conceitual do framework do SMX. Ao permitir que a
relevancia espectral seja analisada em multiplos niveis, desde classes bioquimicas abrangentes
até dominios espectrais enriquecidos em metabolitos, o framework estabelece uma conexao
entre as predi¢des dos modelos de aprendizado de maquina e sua interpretacdo metaboldmica.
Em vez de identificar variaveis espectrais isoladas como influentes, a estratégia proposta
possibilita que analises subsequentes determinem como dominios espectrais coordenados
governam as decisoes de classificacdo, estabelecendo, assim, um framework quimicamente
interpretavel para a aplicacdo da inteligéncia artificial explicavel a autenticag@o de alimentos e

bebidas baseada em dados espectroscopicos.

3.2. Modelos de Classifica¢io Utilizados nas Analises de Explicabilidade

Antes da interpretagdo do comportamento dos modelos por meio do SMX, o

desempenho preditivo dos classificadores PLS-DA foi inicialmente avaliado, assegurando que

as analises de explicabilidade fossem conduzidas sobre modelos com capacidade discriminativa
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adequada. Os modelos desenvolvidos para os cenarios de autenticagio AM vs. AD e AM vs.

MA apresentaram desempenho semelhante, alcangando acuracias globais de aproximadamente

81% e valores de macro-F1 de 0,79 e 0,80, respectivamente (Tabela 3).

Tabela 3. Desempenho preditivo dos modelos de PLS-DA empregados nas andlises de

explicabilidade
Cenario de Classificacao Precisao Recall Fl-score N amostral
AM vs MA AM 0.77 0.72 0.74 135
MA 0.84 0.87 0.85 223
Média Macro  0.80 0.79 0.80 358
Média
0.81 0.81 0.81 358
Ponderada
Acuracia - - 0.81 358
AM vs AD AM 0.78 0.71 0.74 131
AD 0.82 0.87 0.84 200
Média Macro  0.80 0.79 0.79 331
Média
0.81 0.81 0.80 331
Ponderada
Acuracia - - 0.81 331

Ambos os classificadores foram capazes de capturar informagdes discriminantes a
partir das impressoes digitais de LF-NMR, fornecendo uma base suficientemente robusta para
as andlises subsequentes de explicabilidade. Como o objetivo principal deste estudo nao foi

maximizar o desempenho preditivo, mas compreender quais informagdes espectrais
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fundamentam as decisdes de classificagdo, as se¢des seguintes concentram-se nos padrdes de
relevancia identificados pelo SMX e em sua interpretagao quimica.

O desempenho alcancado pelos dois modelos de PLS-DA demonstram que as
impressoes digitais obtidas por LF-NMR preservam informagdes composicionais suficientes
para aplicagdes em autenticagdo de alimentos e bebidas, apesar da menor resolucio espectral
inerente a essa técnica em comparacao com instrumentos de alto campo (Michal, 2020; Lolli &
Caligiani, 2024).

Esse comportamento evidencia que o poder discriminante da LF-NMR emerge da
integracdo de multiplas informagdes espectrais, reforcando sua adequacdo como uma
plataforma rapida e ndo direcionada para avaliacdo da autenticidade de alimentos e bebidas,
especialmente quando combinada a métodos quimiométricos de classificagdo (Conte et al.,
2025; Galvan et al., 2023).

Os resultados especificos por classe também evidenciam uma assimetria consistente no
desempenho preditivo. Em ambos os cendarios de autenticacdo, as classes adulteradas
apresentaram valores de F1-score superiores aos observados para a respectiva classe de vinagre
de maca auténtico. Esse comportamento sugere que os procedimentos de adulteragdo
produziram modificagdes composicionais relativamente sistematicas, enquanto os vinagres de
magca auténticos preservaram maior heterogeneidade intrinseca, decorrente de diferengas nas
matérias-primas, nos lotes de producdo, nas condi¢des de fermentagdo e no processamento
industrial. Essa variabilidade aumenta a sobreposicao entre as classes e torna a categoria de
vinagres auténticos mais dificil de ser modelada como um grupo quimicamente homogéneo.

Essas observacdes sdo particularmente relevantes para as andlises de explicabilidade.
Explicacdes confidveis do comportamento de modelos de aprendizado de méaquina exigem nao
apenas desempenho preditivo satisfatorio, mas também evidéncias de que o classificador

aprendeu diferengas composicionais genuinamente associadas as classes investigadas. Os
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valores equilibrados de macro-F1, aliados ao desempenho consistente observado em ambos os
cenarios de autenticagdo, indicam que os modelos capturaram informagdes espectrais
reprodutiveis, fornecendo uma base robusta para investigar como diferentes dominios

espectrais enriquecidos em metabdlitos influenciaram suas decisdes de classificagdo.

3.3.  Explicacoes Espectrais Geradas pelo SMX

Como dito anteriormente, para obter uma interpretacdo mais detalhada do
comportamento dos modelos, o SMX foi aplicado utilizando a estratégia de segmentagao fina,
na qual a impressao de LF-NMR foi particionada em nove dominios espectrais que representam
metabolitos, baseados em trabalhos descritos na literatura (Boffo et al., 2009; Caligiani et al.,
2007; Consonni, Cagliani, Benevelli, et al., 2008; Grassi et al., 2024; Grassi & Alamprese,
2024; Nie et al., 2019).

Os mapas de relevancia resultantes revelaram perfis de importancia distintos para os
dois cendrios de autentica¢do (Figura 2), demonstrando que os determinantes espectrais da
classificagdo dependeram do mecanismo de adulteragdo investigado. Em ambos os modelos,
entretanto, a relevancia esteve distribuida entre diversos dominios espectrais, em vez de
concentrada em uma Unica regido dominante. Esse padrdo indica que as predi¢des dos modelos
resultaram da contribuicdo combinada de multiplas caracteristicas composicionais, em
concordancia com a natureza distribuida das informagdes codificadas em impressdes digitais

espectroscopicas ndo direcionadas (Ribeiro et al., 2026).
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Figura 2. Mapeamento da relevancia dos dominios espectrais sobre os espectros alinhados de
"H LF-NMR, gerado pelo Spectral Model eXplainer. Painel superior: discriminagdo entre
vinagre de maca organico (AM) e vinagre de maga organico adulterado (AD). Painel inferior:
discriminacdo entre vinagre de ma¢a (AM) e vinagre de maca adulterado com vinagre de alcool
(MA). Os nove dominios espectrais enriquecidos em metabolitos sdo destacados por diferentes
tonalidades, cuja intensidade ¢ proporcional ao valor da métrica LRC, refletindo a contribui¢do

relativa de cada dominio para as decisdes de classificacao.

Essa distribui¢do da relevancia é consistente com os principios fundamentais da
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metabolomica ndo direcionada, na qual a discriminacdo entre amostras ¢, em geral, sustentada
por variagdes coordenadas envolvendo multiplos metabolitos correlacionados, € ndo por
biomarcadores isolados. Comportamento semelhante tem sido relatado em estudos de
autenticacdo baseados em impressdes digitais obtidas por RMN, FTIR e NIR, nos quais o
desempenho da classificagdo frequentemente depende de padrdes metabolicos multivariados
distribuidos ao longo de todo o perfil analitico (Biancolillo et al., 2020; Garcia-Pérez et al.,
2024).

Durante a produg¢do de vinagre, a composicdo da matéria-prima, a fermentagdo
alcodlica, a oxidagdo acética, a sucessdo microbiana ¢ o processo de maturagdo influenciam
conjuntamente diversas vias bioquimicas interconectadas. Esses processos geram estruturas de
covariancia que sdo naturalmente capturadas pelas impressdes digitais espectroscopicas e
posteriormente exploradas por classificadores multivariados (Emwas et al., 2019; Grassi et al.,
2024; Grassi & Alamprese, 2024b; Wishart, 2019). Sob essa perspectiva, as distribuicdes de
relevancia geradas pelo Spectral Model eXplainer indicam que os modelos capturaram padroes
metabolicos quimicamente plausiveis, sugerindo que as decisdes de classificacdo foram
fundamentadas em informagdes composicionais distribuidas ao longo do espectro.

Para o modelo de autenticagdo AD vs. AM, a maior relevancia foi atribuida ao dominio
Lac/Ala (22,2%), seguido por EtOH/BCAA (18,4%) e Acgucares-L (16,1%) (Figura 3).
Contribuicdes relevantes também foram observadas para os dominios Mal/Cit (15,5%),
Succ/Cit (10,7%) e Acetato (10,4%), enquanto os demais dominios associados aos carboidratos
apresentaram relevancia comparativamente menor. De modo geral, esse ranqueamento indica
que a discriminagdo entre vinagres de maca organicos e convencionais foi sustentada pela
contribui¢do conjunta de metabolitos derivados da fermentagdo, sinais associados a
aminoacidos, carboidratos residuais e regides espectrais relacionadas aos acidos organicos.

Uma hierarquia de relevancia distinta foi observada para o modelo de autenticagdo AM
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vs. MA. Nesse caso, o dominio EtOH/BCAA apresentou a maior contribui¢ao (28,8%), seguido
por Acucares/Gly (18,7%) e Acetato (16,4%). Contribui¢des intermedidrias foram observadas
para Agucares-L (9,7%), Succ/Cit (8,6%) e Acucares-H (8,0%), enquanto Mal/Cit (2,2%) e
EtOH/Poliois (1,6%) apresentaram apenas contribui¢des marginais. Esses resultados indicam
que a discriminagdo entre vinagre de mac¢a auténtico e amostras adulteradas com vinagre de
alcool dependeu predominantemente de dominios espectrais associados a compostos
relacionados ao etanol, ressonancias provenientes de carboidratos e produtos da fermentagao
acética.

A comparacao entre os dois modelos de autenticacdo revelou uma mudanga expressiva
nas informacdes espectrais que governaram a classificacdo. Enquanto o modelo AD vs. AM foi
sustentado predominantemente pela contribuicdo de dominios espectrais associados a
metabolitos derivados da fermentagdo, aminoacidos, carboidratos residuais e dcidos organicos,
o modelo AM vs. MA apresentou maior relevancia em dominios relacionados a compostos
associados ao etanol, regides enriquecidas em carboidratos e metabolitos relacionados ao
acetato. Essa divergéncia demonstra que a base espectral da autenticagdo ¢ dependente do
cenario de adulteracdo e reflete a relacdo composicional entre o produto auténtico e o

adulterante.
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Figura 3. Ranqueamento dos nove dominios espectrais enriquecidos em metabodlitos com base
na métrica LRC, gerado pelo SMX. Painel superior: discriminagdo entre vinagre de maga
organico (AM) e vinagre de maga orginico adulterado (AD). Painel inferior: discriminac¢do
entre vinagre de maga (AM) e vinagre de mag¢a adulterado com vinagre de alcool (MA). Os
valores correspondem a contribui¢do relativa de cada dominio espectral para o comportamento

do modelo, expressa como porcentagem da pontuagao total de LRC.
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Essa distingdo ¢ quimicamente consistente com a natureza dos dois mecanismos de
fraude. A substitui¢ao do vinagre de maga organico por vinagre de mag¢a convencional preserva
o perfil metabolico geral derivado da fruta, sendo, portanto, esperado que produza diferencas
relativamente sutis associadas as praticas agricolas, & composi¢do da matéria-prima, ao
historico fermentativo e as condi¢gdes de processamento. Em contrapartida, a adulteragdo com
vinagre de dalcool introduz uma matriz quimicamente mais simples, contendo menores
concentragdes de metabolitos derivados da fruta e de produtos secundarios da fermentagao,
resultando em alteragcdes mais amplas na organizagao relativa da impressao digital espectral.
Essas diferengas composicionais explicam por que cada cendrio de adulteragdo foi
caracterizado por um conjunto distinto de dominios espectrais relevantes, evidenciando que a
contribuicdo relativa das diferentes regides do espectro depende diretamente da natureza
quimica do adulterante e de sua interagdo com a matriz original.

Respostas metabolomicas dependentes do cenario de adulteracdo também foram
descritas em estudos de autenticidade envolvendo sucos de frutas, vinhos, vinagres e outros
produtos fermentados, nos quais os padrdes metabolicos responsaveis pela classificagao
variaram de acordo tanto com a identidade do adulterante quanto com a complexidade
bioquimica da matriz original (Consonni et al., 2008; Mialon et al., 2023; Grassi & Alamprese,
2024).

Nesse contexto, os resultados obtidos pelo SMX reforgam que as decisdes dos modelos
foram fundamentadas na integracdo de informacdes quimicas distribuidas ao longo da
impressao digital espectral, em vez de dependerem de varidveis espectrais individuais. Essa
caracteristica ¢ consistente com os principios da metabolomica ndo direcionada e demonstra
que a interpretagcdo fornecida pelo SMX preserva a natureza multivariada da classificagao,
permitindo associar as decisdes do modelo a padrdes quimicos plausiveis e quimicamente

interpretaveis.
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Sob a perspectiva da explicabilidade, a estratégia de segmentagdo aprimorou
substancialmente a interpretabilidade ao localizar a releviancia do modelo em dominios
espectrais enriquecidos em metabolitos, em vez de intervalos espectrais amplos ou varidveis
espectrais isoladas. Esse nivel de refinamento permitiu traduzir o comportamento dos modelos
de aprendizado de maquina em informagdes quimicamente interpretdveis, preservando a
natureza multivariada da impressdo digital espectroscopica. Mais importante, as diferentes
hierarquias de relevancia observadas entre os dois modelos demonstram que o Spectral Model
eXplainer ndo fornece uma assinatura genérica da autenticidade de vinagres. Ao contrario, o
framework evidencia as consequéncias bioquimicas especificas de cada mecanismo de
adulteracdo, revelando como diferentes tipos de fraude reorganizam de maneira distinta as
informagdes espectrais associadas ao metaboloma do vinagre. Esses resultados reforgcam o
potencial do SMX como uma ferramenta de inteligéncia artificial explicavel para converter
modelos quimiométricos em interpretacdes quimicamente fundamentadas, ampliando a
transparéncia e a confiabilidade das abordagens metabolomicas aplicadas a autentica¢do de

alimentos.

3.4. Interpretacio Quimica dos Dominios Espectrais Relevantes

As explicacdes geradas pelo Spectral Model eXplainer fornecem informagdes valiosas
sobre as caracteristicas composicionais subjacentes a autenticacdo de vinagres ao relacionarem
a relevancia do modelo a dominios espectrais enriquecidos em metabolitos quimicamente
interpretaveis. Embora os espectros de '"H LF-NMR sejam inerentemente caracterizados por
extensa sobreposicdo de sinais, os padrdes de relevancia identificados pelo framework
revelaram associagdes consistentes entre os resultados da autenticagdo e conjuntos especificos
de metabdlitos derivados da fermentacao. Dessa forma, a interpretacdo do comportamento dos
modelos transcende a avaliacdo do desempenho preditivo, possibilitando associar as decisdes

de classificacdo a processos bioquimicos e tecnologicos plausiveis envolvidos na produ¢do do
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vinagre.

Para o cendrio AD vs. AM, a maior relevancia foi atribuida ao dominio Lac/Ala, seguido
por EtOH/BCAA e Agucares-L. Em conjunto, essas regides corresponderam a mais da metade
da relevancia total identificada pelo SMX, indicando que a disting@o entre vinagres de maca
organicos e convencionais estd fortemente associada a dominios espectrais enriquecidos em
metabolitos derivados da fermentacao e carboidratos residuais. O dominio Lac/Ala compreende
ressonancias comumente atribuidas ao lactato, a alanina e a compostos estruturalmente
relacionados, produzidos durante o metabolismo microbiano. Variagdes observadas nesse
dominio podem refletir diferencas na cinética fermentativa, na dindmica das comunidades
microbianas, na utilizagdo de substratos e nas praticas de producdo. Considerando que os
sistemas de producdo organico e convencional frequentemente diferem quanto ao manejo
agricola, as caracteristicas da matéria-prima e as condi¢des de processamento, a elevada
relevancia dessa regido sugere que a autenticacao ¢ influenciada por assinaturas metabolicas
sutis acumuladas ao longo do processo produtivo.

A predominancia do dominio Lac/Ala indica que alteragdes coordenadas em uma regido
espectral enriquecida em metabolitos relacionados ao metabolismo fermentativo exercem maior
influéncia sobre a autenticacdo do que a abundancia dos principais constituintes quimicos do
vinagre. Embora esse dominio inclua ressonancias frequentemente atribuidas ao lactato e a
alanina, sua relevancia provavelmente reflete a contribuicdo conjunta de multiplos metabolitos
correlacionados, caracteristica inerente as abordagens metabolomicas nao direcionadas. O
lactato e a alanina representam componentes importantes dessa regido espectral, porém suas
concentragdes devem ser interpretadas no contexto de um conjunto mais amplo de metabolitos
correlacionados, cuja organizagdo conjunta ¢ capturada pela impressao digital espectroscopica
e explorada pelos modelos multivariados. Dessa forma, as variagdes observadas nesse dominio

podem refletir diferengcas na dindmica da fermentagdo, composicdo microbiana, na
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disponibilidade de oxigénio e na eficiéncia de utilizacdo dos substratos. Consequentemente, as
alteracdes detectadas nessa regido espectral representam, com maior probabilidade, alteragdes
coordenadas na organiza¢do metabolomica da matriz ao longo da producao do vinagre, em vez
de modificagdes na concentracdo de compostos individuais, refletindo a resposta integrada de
multiplas vias metabdlicas associadas aos processos fermentativos (Boffo et al., 2009; Nie et
al., 2019; Grassi et al., 2024).

Essa observagao estd de acordo com estudos metaboldmicos anteriores que demonstram
que a autenticidade de vinagres ¢ frequentemente determinada por alteragdes coordenadas em
regides espectrais enriquecidas em metabolitos derivados da fermentagdo, em vez de depender
predominantemente dos constituintes majoritarios, como o acido acético, cujas concentragdes
tendem a permanecer relativamente semelhantes entre produtos comerciais que atendem aos
padrdes regulatorios (Caligiani et al., 2007; Consonni et al., 2008).

A elevada relevancia do dominio EtOH/BCAA reforga essa interpretacao. Essa regidao
espectral ¢ enriquecida em ressonancias associadas ao etanol, aminoacidos de cadeia ramificada
e outros metabdlitos derivados do metabolismo fermentativo. Esse conjunto de ressonancias
estd associado a atividade microbiana e as transformagdes bioquimicas que ocorrem durante a
fermentagdo. A contribuicdo desse dominio para as predicdes do modelo sugere que diferencas
no histdrico fermentativo e na reorganizacdo bioquimica da matriz constituem uma importante
fonte de variagdo entre produtos orginicos e convencionais. Entretanto, considerando a
natureza ndo direcionada da abordagem empregada, a relevancia observada provavelmente
reflete a contribui¢do conjunta de multiplos metabolitos correlacionados presentes nessa regiao
espectral, e ndo exclusivamente dos compostos individualmente atribuidos. As ressonancias
atribuidas aos amino4acidos de cadeia ramificada estdo associadas ao metabolismo microbiano
e ao catabolismo de aminoécidos por leveduras e bactérias, enquanto os sinais relacionados ao

etanol refletem etapas fundamentais da fermentacdo alcodlica e suas interacdes com o0s
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processos subsequentes de acetificagdo. Dessa forma, as variagdes observadas nesse dominio
espectral representam, mais provavelmente, alteracdes coordenadas na organizagdo
metabolomica da matriz estabelecidas ao longo da fermentacao alcodlica e da acetificacdo, em
vez de simples variagdes na concentragdo de etanol. Essa interpretacdo estd em consonancia
com estudos de metabolomica baseada em RMN, nos quais padrdes espectrais associados ao
metabolismo fermentativo foram reconhecidos como importantes determinantes da
diferenciagdo de alimentos fermentados (Boffo et al., 2009; Grassi et al., 2024).

Os dominios espectrais enriquecidos em ressondncias associadas a carboidratos
residuais também contribuiram substancialmente para a discriminagdo do modelo. A
intensidade dessas ressonancias depende da composicdo da fruta, da extensdo da fermentagao,
do consumo microbiano de agticares e de eventuais processos de diluigdo. Consequentemente,
essas regides espectrais capturam assinaturas espectrais integradas associadas a qualidade da
matéria-prima, a eficiéncia dos processos fermentativos € a organizagdo metabolomica
estabelecida durante a produ¢@o do vinagre, justificando sua recorrente relevancia em estudos
metabolomicos aplicados a autenticacdo de vinagres (Caligiani et al., 2007; Nie et al., 2019;
Grassi et al., 2024).

A relevancia adicional atribuida aos dominios Mal/Cit, Succ/Cit e Acetato reforga a
importancia de regides espectrais associadas as vias metabdlicas dos acidos organicos no
processo de autenticagdo. Esses dominios compreendem ressonancias frequentemente
atribuidas a espécies quimicas associadas ao metabolismo fermentativo, formadas durante as
fermentagdes alcoolica e acética, refletindo o equilibrio metabolico estabelecido ao longo da
producdo do vinagre. Em conjunto, a distribuicdo de relevancia observada para o modelo AD
vs. AM sugere que a autenticag¢do ¢ governada pela integragao de multiplos padrdes espectrais
associados ao metabolismo fermentativo, distribuidos entre diferentes vias bioquimicas.

Um padrao composicional distinto foi observado na tarefa de autenticagdo AM vs. MA.
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Nesse caso, o dominio EtOH/BCAA representou a regido espectral de maior relevancia, seguido
pelos dominios Acucares/Gly e Acetato. Diferentemente do cenario AD vs. AM, no qual a
relevancia esteve predominantemente associada a dominios espectrais enriquecidos em
ressonancias associadas ao metabolismo fermentativo, a discriminagdo entre vinagre de maca e
amostras adulteradas com vinagre de alcool foi mais fortemente sustentada por dominios
associados a compostos derivados do etanol, carboidratos e produtos da fermentagdo acética.
Esse comportamento demonstra que a substitui¢do parcial da matriz de vinagre de maga por
vinagre de alcool promove uma reorganizagdo distinta da assinatura espectral, refletindo
diferengas na composi¢ao quimica global da amostra. Assim, a explicabilidade fornecida pelo
SMX evidencia que diferentes mecanismos de adulteracdo resultam em padroes especificos de
relevancia entre dominios espectrais, reforgando que a autenticagdo ¢ sustentada pela
organizagdo multivariada do fingerprint.

A elevada relevancia do dominio EtOH/BCAA ¢ quimicamente plausivel quando
consideradas as diferengas fundamentais entre vinagres derivados de frutas e vinagres de alcool.
Enquanto o vinagre de mag¢d ¢ produzido a partir de uma matéria-prima quimicamente
complexa, caracterizada por uma ampla diversidade de carboidratos, compostos nitrogenados,
acidos organicos e metabolitos secundarios, o vinagre de alcool ¢ obtido a partir de substratos
etanolicos altamente refinados, apresentando, em geral, uma organizacdo metabolomica da
matriz menos complexa. Como consequéncia, a adicdo de vinagre de alcool promove uma
reorganiza¢ao da composi¢ao quimica global da matriz, modificando a distribuigao relativa das
ressonancias presentes nesse dominio espectral e produzindo alteracdes detectdveis na
assinatura espectral da matriz obtida por '"H LF-NMR.

De maneira semelhante, a elevada relevancia do dominio A¢ucares/Gly provavelmente
reflete modificagdes em ressonancias associadas a carboidratos residuais, polidis e outras

espécies quimicas correlacionadas, decorrentes de alteragdes na organizacdo metabolomica
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caracteristica do vinagre de mac¢a. O aumento da importancia desse dominio € consistente com
a simplificacdo composicional esperada quando componentes caracteristicos da matriz frutifera
sdo parcialmente substituidos pelos constituintes do vinagre de alcool, promovendo
modificagcdes na organizacdo metabolomica da matriz e, consequentemente, na assinatura
espectral da matriz.

O dominio Acetato também apresentou contribui¢do expressiva para a classificagdo,
indicando que alteragdes no equilibrio entre produtos da fermentagdo acética e outras regides
espectrais associadas ao metabolismo fermentativo constituem uma fonte adicional de
informagdo discriminante. Embora o acetato seja um dos principais constituintes quimicos do
vinagre, sua concentragdo isolada dificilmente seria suficiente para explicar o desempenho do
modelo. Em vez disso, sua relevancia parece emergir da interagdo com o conjunto de padroes
espectrais que compdem a assinatura espectral da matriz.

Em conjunto, esses resultados demonstram que diferentes mecanismos de adulteragdo
promovem perturbacdes distintas na organizagao metabolomica da matriz do vinagre. Enquanto
o modelo AD vs. AM foi predominantemente sensivel a dominios espectrais enriquecidos em
ressondncias associadas ao metabolismo fermentativo, aos carboidratos residuais e as vias
relacionadas aos 4cidos organicos, o0 modelo AM vs. MA apresentou maior sensibilidade a
dominios espectrais enriquecidos em ressonancias associadas ao metabolismo do etanol, aos
carboidratos residuais e aos produtos da fermentacdo acética.

De maneira mais ampla, esses resultados demonstram o potencial da XAl para integrar
o elevado desempenho preditivo de modelos de aprendizado de maquina a interpretagdes
quimicamente fundamentadas em estudos de autenticagdo de alimentos baseados em
espectroscopia. Ao fornecer explicacdes associadas a dominios espectrais enriquecidos em
ressonancias, o Spectral Model eXplainer amplia a interpretabilidade de modelos

quimiométricos sem comprometer sua capacidade discriminante, favorecendo uma
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compreensdo mais consistente dos processos quimicos subjacentes as decisdes do classificador.

Sob a perspectiva da metabolomica, esses resultados reforcam o conceito de que a
autenticidade de alimentos constitui uma propriedade emergente da organizacdo metaboldmica
da matriz. Nesse contexto, a capacidade do SMX de relacionar o comportamento do
classificador a dominios espectrais enriquecidos em ressonancias associadas a processos
bioquimicos representa um avango conceitual em relacdo as abordagens tradicionais de
ranqueamento de variaveis. Em vez de apenas identificar varidveis estatisticamente relevantes,
o framework evidencia como altera¢des coordenadas na organiza¢do metabolomica da matriz
se refletem na assinatura espectral da matriz e, coletivamente, sustentam as decisdes de
autenticacdo do modelo. Dessa forma, as explicagdes produzidas permanecem consistentes
tanto com a natureza multivariada da espectroscopia quanto com a interpretagdo em nivel de
sistemas que caracteriza a metabolomica moderna (Arrighi et al., 2026; Emwas et al., 2019;

Wishart, 2019).

3.5. Avaliacido da Fidelidade das Explicacoes Espectrais

A confiabilidade das explicagdes geradas pelo SMX foi avaliada por meio de uma
estratégia de mascaramento progressivo de dominios espectrais, na qual essas regides foram
sequencialmente perturbadas de acordo com seu ranqueamento de relevancia, enquanto as
alteracdes nas predicdes do modelo eram monitoradas. Diferentemente das métricas
convencionais de importancia de varidveis, essa abordagem quantifica diretamente o grau de
dependéncia das predicdes do classificador em relacdo as informagdes contidas em cada
dominio espectral, fornecendo uma avaliagdo empirica da fidelidade das explicagdes.

Para o0 modelo de autenticagdo AD vs. AM, o mascaramento progressivo resultou em
uma area sob a curva (AUC) normalizada de 0,3723, correspondente ao percentil de fidelidade

de 95,0%, sendo classificado como Muito Alto (Figura 4, Superior). Os maiores deslocamentos
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nas predi¢des foram observados apos a perturbacdo dos dominios Lac/Ala, EtOH/BCAA e
Acgucares-L, em concordancia com as regides previamente identificadas pelo SMX como as
mais relevantes para o processo de classificagdo. O aumento monoténico do deslocamento
acumulado das predi¢des demonstra que o ranqueamento de relevancia refletiu adequadamente
a hierarquia das informagdes espectrais exploradas pelo classificador, evidenciando uma forte

correspondéncia entre as explicagdes produzidas e o processo decisorio subjacente ao modelo.
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Figura 4. Avaliacdo da fidelidade das explicagdes geradas pelo Spectral Model eXplainer por

meio do mascaramento progressivo de dominios espectrais ranqueados. Painel superior:
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modelo de autenticacdio AD vs. AM; Painel inferior: modelo de autenticagio AM vs. MA.
Escores de fidelidade calculados a partir dos deslocamentos acumulados nas predigdes do
modelo produzidos pela perturbagdo sequencial dos dominios espectrais ordenados de acordo

com o ranqueamento de relevancia estabelecido pelo SMX.

Em contraste, o modelo de autenticagdo AM vs. MA apresentou uma AUC normalizada
de 0,1388 ¢ um percentil de fidelidade de 73,0%, correspondente a uma fidelidade Moderada
(Figura 4, Inferior). Embora a perturbacdo dos dominios espectrais mais bem ranqueados tenha
reduzido consistentemente a confianca das predigdes do modelo, o efeito acumulado foi
substancialmente menor do que o observado para o modelo AD vs. AM. Esse comportamento
sugere que a discriminagdo entre vinagre de maca auténtico e amostras adulteradas com vinagre
de alcool depende de informagdes quimicas distribuidas entre multiplos dominios espectrais
enriquecidos em ressonancias correlacionadas, em vez de estar concentrada em um nimero
reduzido de regides altamente dominantes.

Essa diferenca na fidelidade das explicacdes € consistente com a natureza quimica dos
dois problemas de autenticagdo. A adulteracdo de vinagre organico por vinagre convencional
de magd promove alteracdes mais localizadas na organizacdo metabolomica da matriz,
associadas as diferencas entre os sistemas de produgdo, resultando em modificagdes
composicionais que podem ser capturadas por um niimero relativamente pequeno de dominios
espectrais altamente informativos. Em contraste, a adulteragdo com vinagre de alcool promove
uma reorganizacdo mais ampla da organizacdo metabolomica da matriz, afetando
simultaneamente diferentes processos metabolicos e resultando em uma distribuigdo mais
difusa da informagao preditiva ao longo da assinatura espectral da matriz. Nessas condicdes, a
perturba¢do de um unico dominio espectral produz um impacto proporcionalmente menor sobre

as predi¢des do classificador.

150



Esses resultados reforgam um conceito importante da inteligéncia artificial explicavel
aplicada a quimica analitica: a fidelidade das explicacdes depende nao apenas do algoritmo de
interpretagdo empregado, mas também da forma como a informagdo quimica estd organizada
no conjunto de dados. Impressdes digitais espectroscopicas obtidas de matrizes bioldgicas
complexas frequentemente contém informac¢des metaboldmicas altamente correlacionadas e
distribuidas entre multiplos dominios espectrais, de modo que diferentes problemas de
classificagdo podem naturalmente apresentar distintos niveis de concentragdo das explicagoes.
Consequentemente, uma menor fidelidade ndo deve ser necessariamente interpretada como uma
limitagdo do método de explicabilidade, mas como uma evidéncia de que a informagao preditiva
esta intrinsecamente distribuida ao longo da assinatura espectral da matriz (Ahmed et al., 2025;
Ribeiro et al., 2026; Arrighi et al., 2026; Molnar, 2022; Wishart, 2019; Emwas et al., 2021).

Comportamento semelhante tem sido relatado em estudos recentes de inteligéncia
artificial explicavel aplicados a dados espectroscopicos, nos quais explicagdes altamente fiéis
estiveram associadas a perturbagdes quimicas mais localizadas, enquanto alteragdes
metabolomicas mais distribuidas resultaram em perfis de relevancia compartilhados entre
multiplos dominios espectrais enriquecidos em ressondncias correlacionadas (Ahmed et al.,
2025; Ribeiro et al., 2026; Arrighi et al., 2026; Molnar, 2022; Wishart, 2019; Emwas et al.,
2021).

De modo geral, as andlises de fidelidade demonstram que o SMX captura de forma
confiavel as informagdes espectrais que governam as predi¢des do modelo, a0 mesmo tempo
em que evidencia como diferentes mecanismos de fraude modificam a organizagao
metabolomica da matriz e sua representacao na assinatura espectral da matriz. Além de validar
a robustez das explicagdes produzidas, esses resultados demonstram que abordagens de
explicabilidade baseadas em perturbagdo podem, por si sd, fornecer informagdes relevantes

sobre a complexidade dos sistemas quimicos subjacentes, ampliando seu papel da simples

151



interpretagdo do comportamento de modelos de aprendizado de maquina para a caracterizagao

de padrdes metabolomicos associados a autenticidade de alimentos.

3.5.1. Comparacio entre o SMX e a Interpretacio Quimiométrica Convencional

A interpretacdo de modelos espectroscopicos de classificacdo tem sido tradicionalmente
baseada em ferramentas quimiométricas, como a Importancia da Variavel na Proje¢ao (Variable
Importance in Projection — VIP), que estimam a contribui¢do de variaveis individuais para a
estrutura de varidveis latentes de modelos baseados em PLS. Embora amplamente empregadas
em estudos de autenticacdo de alimentos, as pontuacdes de VIP sdo calculadas no nivel de
variaveis individuais e, por esse motivo, podem tornar-se de dificil interpretacdo quando
aplicadas a conjuntos de dados espectroscopicos altamente correlacionados e caracterizados por
extensa sobreposicao de sinais, como as impressoes digitais obtidas por LF-'"H NMR.

Os resultados obtidos neste estudo evidenciam diferencas conceituais fundamentais
entre o VIP e o Spectral Model eXplainer. Enquanto o VIP identifica varidveis que contribuem
para a construgdo da estrutura de varidveis latentes do modelo, o SMX avalia diretamente a
dependéncia das predigdes do classificador em relacdo a dominios espectrais, por meio de
experimentos controlados de perturbacdo. Dessa forma, as explicagdes geradas pelo SMX
permanecem diretamente relacionadas a regides espectrais quimicamente coerentes, permitindo
interpretacdes compativeis com a organiza¢do metabolomica da matriz e, quando respaldadas
pela literatura, com processos bioquimicos associados a fermentacdo. Essa abordagem produz
explicagdes mais consistentes com a forma pela qual dados espectroscopicos sdo interpretados
na quimica analitica e na metabolomica ndo direcionada (Emwas et al., 2019; Mialon et al.,
2023; Nie et al., 2019).

Essas diferengas conceituais tornaram-se particularmente evidentes durante a analise de

fidelidade (Figura 5). Em ambos os cendrios de autenticacdo, as sequéncias de perturbagdo
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orientadas pelo SMX produziram, de forma consistente, deslocamentos mais pronunciados nas
predi¢cdes do modelo do que aqueles obtidos a partir dos ranqueamentos baseados em VIP. Esse
comportamento demonstra que os dominios espectrais priorizados pelo SMX apresentam maior
correspondéncia com as informacgdes efetivamente utilizadas pelo classificador durante seu
processo de decisdo. Em contraste, variaveis com elevados valores de VIP, embora relevantes
para a construgdo da estrutura de varidveis latentes, produziram impactos comparativamente
menores sobre as predigdes quando as informagdes espectrais correspondentes foram

removidas.
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Figura 5. Comparagdo entre os ranqueamentos de perturbacao orientados pelo Spectral Model
eXplainer e pela Importancia da Varidvel na Projecdo para os modelos de autenticagdao. Painel
superior: modelo de autenticagdo AD vs. AM; Painel inferior: modelo de autenticagio AM

vs. MA.

Essa distingdo reflete os diferentes objetivos das duas abordagens. O VIP quantifica a

contribuicao estatistica das variaveis para a constru¢ao das componentes latentes do modelo,
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mas nao avalia explicitamente sua influéncia sobre as predi¢des geradas pelo classificador. Em
contraste, métodos de explicabilidade baseados em perturbacdo mensuram diretamente a
sensibilidade das predi¢des a modificagdes controladas nos dados de entrada, permitindo que
as explicacdes obtidas representem com maior fidelidade o mecanismo de decisdo aprendido
pelo modelo (Molnar, 2022; Ribeiro et al., 2026; Arrighi et al., 2026).

Dessa forma, o SMX nao substitui as abordagens quimiométricas convencionais, mas
fornece informacdes complementares ao relacionar o comportamento preditivo do modelo com
dominios espectrais enriquecidos em ressonancias € quimicamente coerentes.

Uma vantagem adicional do SMX reside em sua capacidade de interpretagdo em
multiplas escalas. Como a metodologia opera sobre dominios espectrais predefinidos, em vez
de varidveis espectrais isoladas, a relevancia pode ser interpretada em termos de regides
espectrais enriquecidas em ressonancias, assinaturas composicionais e, quando suportado pela
literatura, de conjuntos de metabolitos associados a determinadas rotas bioquimicas, em vez de
pontos espectrais individuais. Essa caracteristica € particularmente importante para impressoes
digitais obtidas por 'H LF-NMR, nas quais a extensa sobreposi¢do de ressonancias limita a
interpretacdo quimica de varidveis isoladas e a informag¢ao discriminativa emerge da variagao
coordenada entre multiplas regides espectrais da organizagdo metabolomica da matriz.

Sob uma perspectiva mais ampla, esses resultados demonstram como a inteligéncia
artificial explicavel pode extrapolar a interpretagdo do comportamento de modelos
computacionais e consolidar-se como uma ferramenta analitica para as ciéncias
espectroscopicas. Ao traduzir decisdes complexas de modelos de aprendizado de méquina em
dominios espectrais quimicamente coerentes, 0 SMX estabelece uma ponte interpretavel entre
a modelagem preditiva e o conhecimento quimico disponivel na literatura. Essa capacidade nao
apenas facilita a comunicagdo entre cientistas de dados, quimicos analiticos e profissionais

envolvidos em processos regulatorios, como também aumenta a confianga na aplicagdo de
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modelos de aprendizado de maquina destinados ao controle de qualidade industrial, a
autenticacdo de alimentos e as investigacdes regulatorias. Em conjunto, esses resultados
demonstram que métodos de explicabilidade baseados em perturbagdo representam um passo
importante para o desenvolvimento de sistemas de inteligéncia artificial transparentes,
cientificamente interpretdveis e operacionalmente confidveis para aplicagdes em quimica

analitica.

3.5.2. Implicacdes para a Autenticacdo Explicavel de Alimentos e Bebidas

A rapida incorporacdo de métodos de aprendizado de maquina a autenticacdo de
alimentos tem ampliado significativamente a capacidade de detectar fraudes, verificar
autenticidade e classificar matrizes alimenticias complexas a partir de impressdes digitais
analiticas ndo direcionadas. Entretanto, a adogdo pratica dessas abordagens depende, cada vez
mais, ndo apenas do desempenho preditivo dos modelos, mas também da capacidade de explicar
como suas decisdes sdo geradas. No contexto da quimica analitica, a transparéncia dos modelos
tornou-se um requisito fundamental, uma vez que conclusdes cientificas, decisdes regulatorias
e procedimentos de controle de qualidade industrial exigem justificativas cientificamente
interpretaveis, e ndo apenas elevada capacidade de predicdo (Molnar, 2022; Wishart, 2019).

O presente estudo demonstra que a explicabilidade pode transformar modelos
espectroscopicos de classificacdo de ferramentas exclusivamente preditivas em instrumentos
analiticos capazes de produzir interpretacdes quimicamente fundamentadas. O SMX gera
explicagdes naturalmente compativeis com a interpretagdo de impressdes digitais
espectroscopicas complexas. Essa estratégia baseada em dominios espectrais € particularmente
vantajosa para '"H LF -NMR (Emwas et al., 2021; Lolli & Caligiani, 2024).

Uma implicacdo importante dos resultados obtidos neste estudo ¢ que a explicabilidade

ndo deve ser encarada apenas como uma técnica post hoc de visualizagdo, mas como uma
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camada analitica adicional capaz de revelar como diferentes padrdes espectrais contribuem para
o comportamento do modelo. Os distintos perfis de relevancia observados para os dois cenarios
de adulteragdo ilustram claramente esse conceito. Em vez de produzir ranqueamentos universais
de importancia, o SMX identificou assinaturas composicionais compativeis com as diferentes
alterag¢des na organizagdo metaboldmica da matriz introduzidas por cada mecanismo de fraude,
estabelecendo uma conexdo entre o comportamento do classificador e padrdes espectrais
quimicamente coerentes, interpretados a luz do conhecimento disponivel sobre os processos
fermentativos (Wishart, 2019; Emwas et al., 2021).

As analises de fidelidade reforcam ainda mais o valor analitico da estrutura proposta. A
elevada concordancia entre os ranqueamentos de relevancia obtidos por perturbacdo e o
comportamento efetivamente apresentado pelo modelo demonstra que as explicagdes
produzidas pelo SMX representam de forma confidvel as informagdes espectrais exploradas
pelo classificador durante seu mecanismo de decisdo aprendido. Diferentemente de abordagens
convencionais de ranqueamento de varidveis, como a VIP, que quantifica a contribui¢do
estatistica das varidveis para a constru¢do da estrutura de variaveis latentes, o SMX avalia
diretamente a influéncia dos dominios espectrais sobre as predi¢des por meio de perturbagdes
controladas. Como consequéncia, as explicagdes produzidas representam com maior fidelidade
as informacdes efetivamente responsaveis pelas decisdes de classificagdo (Molnar, 2022;
Ribeiro et al., 2026).

Embora demonstrado neste trabalho utilizando impressoes digitais de 'H LF -NMR de
vinagres comerciais, o arcabougo conceitual que fundamenta o SMX ¢ independente tanto da
plataforma analitica quanto da matriz alimenticia investigada. Considerando que diversas
técnicas, incluindo espectroscopia no infravermelho, infravermelho proximo, Raman,
imageamento hiperespectral e RMN de alto campo, produzem impressdes digitais altamente

correlacionadas e caracterizadas por informagdes quimicas distribuidas, o paradigma baseado
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em dominios espectrais adotado pelo SMX constitui uma estratégia geral para integrar a
inteligéncia artificial explicavel a quimica analitica. Dessa forma, espera-se que essa
abordagem possa ser aplicada a uma ampla variedade de problemas relacionados a autenticagao,
rastreabilidade, avaliagdo da qualidade e monitoramento de processos envolvendo conjuntos de

dados quimicos complexos.

4. Conclusao

Este estudo demonstra que a inteligéncia artificial explicdvel pode ampliar de maneira
significativa o papel do aprendizado de méquina na autenticacio espectroscopica de alimentos.
Ao introduzir o Spectral Model eXplainer, demonstramos que modelos de classificagdo podem
evoluir além de algoritmos estritamente preditivos para atuar como ferramentas analiticas
capazes de fornecer interpretagdes quimicamente fundamentadas sobre seu proprio
comportamento. Por meio da integracdo entre explicabilidade baseada em perturbagao,
segmentacdo de dominios espectrais quimicamente coerentes € andlise de Local Reaching
Centrality, o SMX permitiu identificar dominios espectrais enriquecidos em ressonancias que
exerceram maior influéncia sobre as decisdes do classificador, estabelecendo uma conexdo
interpretavel entre o comportamento do modelo e a organizagdo metabolomica da matriz.

Aplicado a impressdes digitais de 'H LF-NMR de vinagres comerciais, o SMX
discriminou com sucesso dois diferentes cenarios de autenticagdo e revelou assinaturas
composicionais especificas compativeis com alteragdes distribuidas em regides espectrais
associadas a compostos derivados da fermentacdo, acidos orgénicos, compostos relacionados
ao etanol e regides enriquecidas em carboidratos. O método também apresentou elevada
fidelidade, superando de forma consistente a interpretagdo convencional baseada em VIP ao
produzir explicagdes que representaram com maior fidelidade as informagdes espectrais

efetivamente exploradas pelo classificador. Esses resultados indicam que abordagens de
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explicabilidade baseadas em perturbacdo fornecem uma representacdo mais confidvel e
quimicamente coerente do mecanismo de decisdo aprendido pelo modelo do que métricas
tradicionais baseadas em varidveis latentes.

Além da autenticacdo de vinagres, a principal contribui¢ao deste trabalho consiste no
estabelecimento de um arcabouco conceitual para a aplicagdo de aprendizado de maquina
interpretavel em dados espectroscopicos. Em vez de tratar a explicabilidade como uma etapa
complementar de visualizagdo executada ap6s o desenvolvimento do modelo, o SMX incorpora
a interpretacdo quimica ao proprio fluxo de trabalho analitico, permitindo relacionar o
comportamento preditivo do modelo a dominios espectrais quimicamente coerentes.

Embora demonstrado neste estudo utilizando 'H LF-NMR em baixo campo, os
principios conceituais que fundamentam o SMX sdo independentes da plataforma analitica
empregada e potencialmente aplicaveis a outras técnicas espectroscopicas. Da mesma forma, o
método apresenta potencial de aplicagdo em problemas relacionados a autenticacdo de
alimentos, metaboldmica, monitoramento de processos e avaliagio da qualidade. A medida que
a inteligéncia artificial se torna cada vez mais integrada a quimica analitica, cresce também a
necessidade de modelos transparentes, cientificamente interpretdveis e compativeis com os
requisitos regulatorios.

Em uma perspectiva mais ampla, este trabalho refor¢a a transicdo da inteligéncia
artificial explicavel de uma ferramenta voltada exclusivamente a interpretacdo computacional
de modelos para uma metodologia cientificamente fundamentada de apoio a interpretagdo de
dados quimicos complexos. Ao estabelecer uma conexdo interpretavel entre o desempenho
preditivo dos modelos e a organizacdo quimica das impressdes digitais espectroscopicas, o
SMX propde um novo paradigma para integrar a inteligéncia artificial explicavel a quimica
analitica, aproximando modelagem preditiva e interpretagdo quimica em um unico fluxo de

trabalho cientifico. Essa abordagem fornece uma base solida para o desenvolvimento da
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proxima geracdo de métodos de aprendizado de maquina que sejam simultaneamente
transparentes, confidveis, quimicamente interpretaveis e aplicaveis em ambientes industriais,
contribuindo para consolidar a inteligéncia artificial explicavel como um componente essencial

da quimica analitica moderna e da ciéncia de alimentos.
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CONCLUSAO GERAL

A combinagao entre espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear de Hidrogénio
de Baixo Campo ('H LF-NMR), quimiometria, aprendizado de maquina e Inteligéncia Artificial
Explicavel (XAI) mostrou-se adequada para a autenticagdo de vinagres de maca. Os
fingerprints espectrais obtidos permitiram discriminar diferentes cenarios de adulteragdo por
meio de modelos supervisionados, evidenciando que a informagdo quimica contida nos
espectros foi suficiente para sustentar classificagdes robustas, mesmo utilizando uma
plataforma instrumental de baixo campo.

A incorpora¢do de uma abordagem baseada em Inteligéncia Artificial Explicavel
permitiu complementar o desempenho dos modelos de classificagao por meio da identificagao
e interpretacdo das regides espectrais mais relevantes para o processo decisorio. A associa¢ao
entre explicabilidade e fingerprints espectrais estabeleceu uma relagao objetiva entre a resposta
computacional dos modelos e caracteristicas quimicas da matriz analisada, fornecendo uma
interpretagdo consistente dos fatores responsaveis pela diferenciagdo entre amostras auténticas
e adulteradas. Esses resultados evidenciaram que métodos de XAI podem aumentar a
confiabilidade da interpretacio de modelos quimiométricos aplicados a autenticacdo de
alimentos.

Em conjunto, os resultados demonstraram que a integragdo entre 'H LF-NMR,
quimiometria, aprendizado de maquina e Inteligéncia Artificial Explicavel constituiu uma
abordagem analitica capaz de combinar elevado desempenho de classificagdo com
interpretabilidade quimica. Além de permitir a discrimina¢do entre diferentes cenarios de
adulteragdo, a metodologia desenvolvida possibilitou compreender quais regides espectrais
sustentaram as decisdes dos modelos e como essas informacdes se relacionaram com alteragdes
na composi¢ao quimica das amostras, ampliando o potencial analitico de estratégias baseadas
em chemical fingerprinting.

Embora o estudo tenha sido conduzido utilizando vinagres de maca como modelo
experimental e espectroscopia de 'H LF-NMR como plataforma analitica, a estrutura
metodoldgica apresentada pode ser adaptada a outras matrizes alimenticias e a diferentes
técnicas de fingerprinting espectral. Dessa forma, a abordagem proposta fornece uma estratégia
analitica aplicavel a estudos de autenticagdo, rastreabilidade e controle de qualidade,
especialmente em situagdes nas quais sejam desejaveis métodos rapidos, ndo destrutivos e

acompanhados de interpretagdes quimicamente fundamentadas.
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ANEXO 1

GLOSSARIO

A

Acuracia (Accuracy) — Métrica de desempenho correspondente a propor¢ao de amostras

corretamente classificadas em relagdo ao numero total de amostras avaliadas.

Alinhamento espectral — Etapa de pré-processamento destinada a corrigir pequenos
deslocamentos dos sinais entre espectros, aumentando a correspondéncia entre variaveis

espectrais equivalentes.

Analise de Componentes Principais (PCA, Principal Component Analysis) — Método
multivariado nao supervisionado de redugdo de dimensionalidade que transforma varidveis
correlacionadas em componentes principais ortogonais, preservando progressivamente a

variabilidade dos dados.

Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA, Partial Least Squares
Discriminant Analysis) — M¢todo supervisionado de classificagdo baseado na projecdo das
varidveis originais em um espago de variaveis latentes que maximiza sua relagdo com as classes

de interesse.

Area sob a curva (AUC, Area Under the Curve) — Medida que resume quantitativamente o
comportamento de uma curva. Neste trabalho, a AUC normalizada foi empregada na avaliagao

da fidelidade das explicagdes produzidas pelo SMX.
B

Bagging — Estratégia de aprendizado baseada na geragdo e combinagdo de subconjuntos ou
modelos obtidos por reamostragem, utilizada para aumentar estabilidade e robustez. No SMX,

integra o procedimento de geracao e organizagdo dos predicados.
C

Classificador — Modelo matematico treinado para atribuir uma observacao a uma dentre duas

ou mais classes previamente definidas.
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ComDim (Common Dimensions Analysis) — Método multibloco de analise multivariada

utilizado para identificar dimensdes comuns compartilhadas por diferentes blocos de dados.

Correcao de linha de base — Pré-processamento espectral destinado a remover variagdes
sistematicas ou tendéncias do sinal de fundo que ndo estdo diretamente associadas as

ressonancias de interesse.

Correcao por Minimos Quadrados Assimétricos (ALS, Asymmetric Least Squares) —
M¢étodo empregado para estimar e remover a linha de base de sinais espectrais por meio de

minimos quadrados com penalizagao assimétrica.
D

Deslocamento quimico (Chemical shiff) — Posicdo de uma ressonancia em um espectro de
RMN, geralmente expressa em partes por milhdo (ppm), relacionada ao ambiente quimico dos

nucleos observados.

Dominio espectral — Intervalo definido do espectro agrupando variaveis espectrais
relacionadas. No SMX, os dominios sdo tratados como unidades de interpretacdo para

quantificar a relevancia de diferentes regides do espectro para a classificagao.
E

Especificidade — Capacidade de um classificador de reconhecer corretamente amostras
pertencentes a classe negativa, correspondendo a propor¢cdo de verdadeiros negativos

corretamente identificados.
F

FI-score — Média harmonica entre precisdo e recall, utilizada para avaliar simultaneamente a
capacidade do modelo de evitar falsos positivos e de identificar corretamente as amostras de

uma classe.

F1-score macro (macro-FI1) — Média ndo ponderada dos valores de Fl-score calculados
individualmente para cada classe, atribuindo igual importancia as classes independentemente

do ntimero de amostras.

Fidelidade (Faithfulness/Fidelity) — Grau em que uma explicacao representa efetivamente o
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comportamento do modelo que pretende explicar. No SMX, foi avaliada por meio do impacto

do mascaramento progressivo de dominios espectrais sobre as predi¢des do classificador.

Fingerprinting espectral — Abordagem analitica nao direcionada que utiliza o perfil espectral
global de uma amostra como sua assinatura quimica, sem exigir necessariamente a identificagao

ou quantificagdo individual de todos os compostos presentes.

Fold — Subconjunto dos dados utilizado durante procedimentos de valida¢do cruzada. A cada

iteracdo, diferentes folds sao empregados para treinamento e validacao do modelo.

Framework — estrutura organizada que integra métodos, procedimentos e ferramentas para a

execucao de uma abordagem ou tarefa especifica.

Inteligéncia Artificial Explicavel (XAIl, eXplainable Artificial Intelligence) — Conjunto de
métodos destinados a tornar compreensiveis e interpretaveis as decisdes produzidas por

modelos de inteligéncia artificial ou aprendizado de maquina.

Interpretabilidade — Grau em que o comportamento, as relagdes internas ou as decisdes de

um modelo podem ser compreendidos e relacionados as caracteristicas das variaveis de entrada.

Isolation Forest — Algoritmo nao supervisionado de deteccdo de anomalias que identifica
observagoes atipicas com base na facilidade com que podem ser isoladas por particionamentos

sucessivos dos dados.

Inlier — Observacgao considerada compativel com o padrao predominante do conjunto de dados

e, portanto, ndo identificada como andémala pelo método de deteccao de outliers.
L

LF-NMR (Low-Field Nuclear Magnetic Resonance) — Ressonancia Magnética Nuclear de
baixo campo, modalidade de RMN baseada em campos magnéticos de menor intensidade,

frequentemente produzidos por magnetos permanentes.

LRC (Local Reaching Centrality) — Métrica de centralidade aplicada pelo SMX ao grafo de
predicados para quantificar a influéncia relativa de diferentes dominios espectrais sobre o

comportamento do classificador.
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Loading — Coeficiente que expressa a contribui¢do de uma varidvel original para determinado

componente principal ou varidvel latente em um modelo multivariado.
M

Machine Learning (Aprendizado de Maquina) — Campo da inteligéncia artificial dedicado
ao desenvolvimento de modelos capazes de aprender padrdes a partir de dados e utiliza-los para

classificagdo, regressdo, reconhecimento de padrdes ou outras tarefas.

Mascaramento espectral (Spectral masking) — Procedimento de perturbagdo no qual os
valores de determinada regido espectral sdo substituidos por valores de referéncia para avaliar

o impacto da remocao daquela informacgao sobre a predi¢do do modelo.

Matriz de confusiao — Representacdo tabular que compara as classes reais e preditas por um

classificador, permitindo visualizar acertos e diferentes tipos de erro de classificagdo.
(0]

Outlier — Observagdo que apresenta comportamento substancialmente diferente do padrao
predominante do conjunto de dados e que pode representar variabilidade extrema, erro

experimental ou condi¢do nao representativa.
P

Padronizacio z-score — Transformacao das variaveis pela subtragdo de sua média e divisao

pelo desvio-padrao, resultando em variaveis centradas e escaladas.

PC1 (First Principal Component) — Primeiro componente principal obtido por PCA,
correspondente a dire¢do que explica a maior parcela possivel da variancia dos dados. No SMX,

o PC1 de cada dominio espectral ¢ empregado como representagao reduzida daquela regido.

Perturbacio — Alteracdo controlada das variaveis de entrada utilizada para avaliar como uma

regido ou caracteristica influencia a saida de um modelo.

Pipeline — Estrutura computacional que organiza sequencialmente etapas de pré-
processamento, transformacao e modelagem, garantindo que os mesmos procedimentos sejam

aplicados adequadamente aos dados de treinamento e validacao.

ppm (partes por milhdo) — Unidade relativa utilizada para expressar deslocamentos quimicos
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em espectroscopia de RMN.

Precisdo (Precision) — Propor¢do das amostras classificadas como pertencentes a determinada

classe que realmente pertencem a essa classe.

Pré-processamento espectral — Conjunto de transformacdes aplicadas aos espectros antes da
modelagem com o objetivo de reduzir variagdes indesejadas e melhorar a comparabilidade das

amostras.

Q

Quimiometria — Area que aplica métodos matematicos, estatisticos € computacionais a

extragdo de informacdo quimica de dados experimentais multivariados.
R

Recall (Sensibilidade) — Propor¢do das amostras pertencentes a determinada classe que sdo

corretamente identificadas pelo classificador.

RMN de 'H — Ressonancia Magnética Nuclear de hidrogénio, técnica espectroscopica baseada
na interagdo dos nucleos de 'H com um campo magnético e pulsos de radiofrequéncia,

permitindo obter informagdes relacionadas ao ambiente quimico desses nticleos.
S

Score — Coordenada de uma amostra no espago definido pelos componentes principais ou

variaveis latentes de um modelo multivariado.

SMX (Spectral Model eXplainer) — Framework de Inteligéncia Artificial Explicével
desenvolvido para interpretar modelos baseados em dados espectrais, quantificando a

contribuigdo de regides espectrais para as predi¢des do classificador.

StandardScaler — Implementagdo computacional utilizada para padronizar variaveis pela

transformagao z-score.
\%

Validacdo cruzada (Cross-validation) — Estratégia de avaliacdo na qual os dados sdo

sucessivamente particionados em subconjuntos de treinamento e validacao, permitindo estimar
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a capacidade de generalizacdo do modelo.

Validacdo cruzada aninhada (Nested cross-validation) — Procedimento de validacao
constituido por ciclos interno e externo, no qual o ciclo interno ¢ utilizado para sele¢do ou
otimizacdo do modelo e o externo para estimar seu desempenho de generalizagdo com menor

Viés.

Validacdo cruzada com agrupamento (Group cross-validation) — Estratégia na qual
amostras relacionadas sdo mantidas no mesmo grupo durante a divisdo entre treinamento e

validac¢ao, reduzindo o risco de vazamento de informacgao.

Variavel latente (LV) — Nova variavel obtida como combinagdo das varidveis originais,
utilizada para representar de forma reduzida estruturas relevantes presentes em dados

multivariados.

VIP (Variable Importance in Projection) — Métrica derivada de modelos PLS que resume a
contribui¢do das variaveis originais para a proje¢ao e para a resposta modelada, sendo utilizada

para identificar regides ou varidveis de maior importancia no modelo.
V4

z-score — Ver Padronizagao z-score.
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'H
AD

ALS
AM
ANN
AUC
BAA
BCAA
CLAM
ComDim
Cv
EXP1
EXP2

FT-IR

FT-NIR

IA

1Q

Lac/Ala
LADETEC
LDA
LF-NMR

LRC

ANEXO II
LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Hidrogénio-1 (proton)

Vinagre de maca organico adulterado com vinagre de maca
convencional/tradicional

Asymmetric Least Squares (Minimos Quadrados Assimétricos)
Vinagre de maga auténtico

Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

Area Under the Curve (Area sob a Curva)

Bactérias do Acido Acético

Branched-Chain Amino Acids (Aminoacidos de Cadeia Ramificada)
Centro Laboratorial Analitico e Molecular

Common Dimensions Analysis (Anélise de Dimensdes Comuns)
Cross-Validation (Validagao Cruzada)

Experimento 1

Experimento 2

Fourier Transform Infrared Spectroscopy (Espectroscopia no

Infravermelho com Transformada de Fourier)

Fourier Transform Near-Infrared Spectroscopy (Espectroscopia no

Infravermelho Préximo com Transformada de Fourier)
Inteligéncia Artificial

Instituto de Quimica

Dominio espectral associado principalmente a lactato e alanina
Laboratorio de Apoio ao Desenvolvimento Tecnologico
Linear Discriminant Analysis (Analise Discriminante Linear)

Low-Field Nuclear Magnetic Resonance (Ressonancia Magnética

Nuclear de Baixo Campo)

Local Reaching Centrality (Centralidade de Alcance Local)
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MA
Mal/Cit
MAPA
MHz
NAL
NIR

NMR
PC1
PCA
PLS
PLS-DA

ppm
RF

RMN
SMX
Succ/Cit
SVM
UEL
UFRJ
UFSC
UNITS
UV-Vis
VIP

XAI

XGBoost

Vinagre de maga adulterado com vinagre de alcool

Dominio espectral associado principalmente a malato e citrato
Ministério da Agricultura e Pecuaria

Megahertz

Nucleo de Analise de Alimentos

Near-Infrared Spectroscopy (Espectroscopia no Infravermelho
Proximo)

Nuclear Magnetic Resonance (Ressonincia Magnética Nuclear)
First Principal Component (Primeiro Componente Principal)
Principal Component Analysis (Analise de Componentes Principais)
Partial Least Squares (Minimos Quadrados Parciais)

Partial Least Squares Discriminant Analysis (Analise Discriminante

por Minimos Quadrados Parciais)

Partes por milhao

Random Forest

Ressonancia Magnética Nuclear

Spectral Model eXplainer

Dominio espectral associado principalmente a succinato e citrato
Support Vector Machines (Maquinas de Vetores de Suporte)
Universidade Estadual de Londrina

Universidade Federal do Rio de Janeiro

Universidade Federal de Santa Catarina

Universidade de Trieste

Espectroscopia no Ultravioleta-Visivel

Variable Importance in Projection (Importancia da Variavel na
Projecdo)

eXplainable Artificial Intelligence (Inteligéncia Artificial Explicavel)

Extreme Gradient Boosting

175




  m


    Z  m


    Z  m =  { j :   𝜆  start   ( m ) ≤   𝜆  j ≤   𝜆  end   ( m ) } ,


    𝜆  j


  j


    t  i   ( m ) =    (   x  i   ( m ) −     x -  m )  T   w 1   ( m ) ,


    x  i   ( m )


  i  


  m


      x -  m  


    w 1   ( m )


      x ~  i j =  {    median  (   x  j ) ,  j ∈   Z  m     x  i j ,  j ∉   Z  m


  I m p  (   P  j ) =  1  ∣ S ∣   ∑  i ∈ S   1  C   ∑  c = 1  C   ∣   p  i c −   p  i c  pert ∣ ,


    p  i c


    p  i c  pert


  C


  S


  L R C  ( v ) =  1  ∣ V ∣ − 1   ∑  u ∈ V ∖  { v }   1  ∣ 𝜋  (  v ,  u ) ∣   ∑  k = 1  ∣ 𝜋  (  v ,  u ) ∣    w  k   (  v ,  u ) ,


  V


  𝜋  (  v ,  u )


  v


  u


    w  k   (  v ,  u )

