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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 ciência de alimentos à ciência de dados 

automatizada: abordagens analíticas modernas para qualidade e classificação de 

vinagres. 2026. 176 f. Tese (Doutorado em Ciência de Alimentos) – Universidade Estadual de 

Londrina, Londrina, 2026. 

RESUMO GERAL 

A autenticação de alimentos representa um desafio crescente para a ciência de alimentos em 

decorrência da complexidade das matrizes alimentícias, da globalização das cadeias produtivas 

e da ocorrência de fraudes economicamente motivadas. Nesse contexto, abordagens baseadas 

em fingerprinting associadas à quimiometria e ao aprendizado de máquina têm se consolidado 

como alternativas aos métodos analíticos convencionais por permitirem a exploração 

simultânea de um grande conjunto de informações químicas. Entre essas técnicas, a 

espectroscopia de Ressonância Magnética Nuclear de Hidrogênio de Baixo Campo (¹H LF-

NMR) destaca-se pela rapidez de análise, reduzido preparo de amostras e baixo custo 

operacional, embora sua menor resolução espectral imponha desafios relacionados à 

modelagem e à interpretação dos dados. Assim, foram desenvolvidas estratégias analíticas para 

classificação, autenticação e interpretação química de vinagres de maçã brasileiros utilizando 

fingerprints espectrais obtidos por ¹H LF-NMR, associados à Análise Discriminante por 

Mínimos Quadrados Parciais (PLS-DA) e à Inteligência Artificial Explicável (XAI). Foram 

analisadas 564 amostras, compreendendo vinagres comerciais autênticos e amostras 

adulteradas experimentalmente em diferentes cenários de fraude. Após alinhamento espectral, 

correção de linha de base e padronização dos dados, os modelos PLS-DA apresentaram 

desempenho consistente, alcançando aproximadamente 81% de acurácia, com macro-F1 de 

0,79 para a discriminação entre vinagres orgânicos autênticos e adulterados e 0,80 para a 

diferenciação entre vinagres de maçã autênticos e adulterados com vinagre de álcool. Para 

ampliar a interpretabilidade dos modelos, foi aplicado o Spectral Model eXplainer (SMX), um 

framework de Inteligência Artificial Explicável capaz de identificar e quantificar a contribuição 

de diferentes regiões espectrais para o processo de classificação. As análises de fidelidade 

apresentaram área sob a curva (AUC) normalizada de 0,3723 para o cenário de autenticação de 

vinagres orgânicos e 0,1388 para a diferenciação entre vinagres de maçã autênticos e 

adulterados com vinagre de álcool, demonstrando elevada concordância entre as explicações 

produzidas e o comportamento dos classificadores. Em conjunto, os resultados demonstraram 

que a integração entre ¹H LF-NMR, quimiometria, aprendizado de máquina e Inteligência 

Artificial Explicável constitui uma estratégia analítica robusta para autenticação de alimentos, 

combinando elevado desempenho de classificação e interpretação quimicamente fundamentada 

dos modelos preditivos. A estrutura metodológica desenvolvida apresenta potencial para 

aplicação em outras matrizes alimentícias e diferentes técnicas de fingerprinting, contribuindo 

para o avanço de abordagens orientadas por dados na autenticação, rastreabilidade e controle 

de qualidade de alimentos. 

 

Palavras-chave: Autenticação de alimentos; Fingerprinting; Ressonância magnética nuclear 

de baixo campo; Machine learning; Inteligência artificial explicável. 

  



   

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 

(¹H 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 ¹H 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 ¹H 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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CAPÍTULO I 

 

1. INTRODUÇÃO GERAL 

 

A crescente complexidade das cadeias produtivas de alimentos, associada à 

globalização dos mercados e ao aumento da demanda por produtos diferenciados, impõe 

novos desafios relacionados à garantia da qualidade, autenticidade e rastreabilidade dos 

alimentos. Paralelamente, consumidores tornam-se cada vez mais exigentes quanto à origem, 

aos métodos de produção e às características nutricionais dos produtos, enquanto órgãos 

reguladores e a indústria necessitam de métodos analíticos capazes de detectar fraudes de 

maneira rápida, confiável e economicamente viável. Nesse contexto, a ciência de alimentos 

vem passando por uma importante transformação, migrando de abordagens baseadas na 

quantificação individual de compostos químicos para estratégias capazes de interpretar 

sistemas químicos complexos por meio da integração entre instrumentação analítica e 

ciência de dados (Butler et al., 2021; Gao et al., 2019; Hong et al., 2017; Robson et al., 

2021). 

Historicamente, o controle de qualidade de alimentos foi fundamentado em análises 

direcionadas, nas quais poucos marcadores químicos eram utilizados para verificar 

conformidade com padrões legais de identidade e qualidade, como por exemplo, acidez 

volátil mínima ou teor de cinzas. Embora essas metodologias permaneçam essenciais para 

fins regulatórios, sua capacidade de avaliar autenticidade frequentemente é limitada, 

principalmente quando diferentes produtos apresentam composição semelhante ou quando 

adulterações preservam os parâmetros físico-químicos convencionais. Como consequência, 

técnicas analíticas não direcionadas passaram a ocupar posição de destaque na química de 

alimentos, permitindo caracterizar simultaneamente centenas de variáveis químicas que, em 

conjunto, constituem uma assinatura molecular única de cada produto (Callao; Ruisánchez, 

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 

representação global da composição química do alimento. Essa estratégia permite capturar 

diferenças sutis decorrentes da matéria-prima, do processamento, das condições ambientais 

e de possíveis adulterações, sendo especialmente adequada para matrizes naturalmente 
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complexas e altamente variáveis, como produtos fermentados (Callao; Ruisánchez, 2018; 

Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Ríos-Reina et al., 2021). 

Nesse cenário, a espectroscopia de Ressonância Magnética Nuclear (RMN) destaca-

se como uma das ferramentas mais completas para obtenção de informações químicas. 

Tradicionalmente empregada em equipamentos de alto campo, a RMN consolidou-se como 

técnica robusta para metabolômica e caracterização de alimentos. Entretanto, avanços 

recentes na tecnologia de ímãs permanentes possibilitaram o desenvolvimento de 

instrumentos de RMN de baixo campo (Low-Field Nuclear Magnetic Resonance – LF-

NMR), significativamente mais compactos, econômicos e operacionais, tornando sua 

aplicação cada vez mais atrativa para laboratórios industriais e rotinas de controle de 

qualidade. Apesar da menor resolução espectral em comparação à RMN de alto campo, 

estudos recentes demonstram que a combinação entre fingerprints de LF-NMR e ferramentas 

estatísticas multivariadas é capaz de produzir modelos altamente discriminativos para 

autenticação de alimentos (De Aguiar et al., 2022; Galvan et al., 2021; Gouilleux et al., 

2016; Grootveld et al., 2019). 

A evolução paralela da ciência de dados ampliou ainda mais o potencial dessas 

técnicas. Métodos quimiométricos tradicionais, como Análise de Componentes Principais 

(PCA) e Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais (PLS-DA), passaram a 

coexistir com algoritmos modernos de aprendizado de máquina, capazes de explorar padrões 

complexos presentes em grandes conjuntos de dados. Esses métodos transformaram o 

paradigma da análise química, permitindo que decisões anteriormente dependentes da 

interpretação humana passassem a ser conduzidas por modelos matemáticos treinados 

diretamente sobre os dados experimentais (Barros Neto; Scarminio; Bruns, 2006; Ferreira, 

2015; Kato et al., 2019; Nobari Moghaddam et al., 2022). 

Entretanto, o crescente desempenho preditivo desses modelos trouxe um novo 

desafio: sua interpretabilidade. Muitos algoritmos de inteligência artificial são 

frequentemente tratados como “caixas-pretas”, fornecendo excelentes resultados de 

classificação sem explicar adequadamente quais informações químicas fundamentam suas 

decisões. Essa limitação é particularmente relevante em aplicações científicas e regulatórias, 

nas quais a compreensão do comportamento do modelo é tão importante quanto sua 

capacidade preditiva. Nos últimos anos, a Inteligência Artificial Explicável (eXplainable 

Artificial Intelligence – XAI) emergiu como uma importante área de pesquisa dedicada a 

tornar modelos complexos mais transparentes, permitindo relacionar regiões espectrais ou 

variáveis químicas específicas ao processo de tomada de decisão 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 investigação dessas abordagens. 

Trata-se de um produto fermentado de ampla relevância econômica, cuja composição 

química é influenciada por fatores como matéria-prima, condições de fermentação, 

processamento e armazenamento. Particularmente, vinagres de maçã e vinagres orgânicos 

possuem elevado valor agregado e, consequentemente, maior suscetibilidade à adulteração 

e à fraude econômica. A complexidade natural dessas matrizes torna insuficiente a utilização 

exclusiva de parâmetros físico-químicos convencionais para autenticação, reforçando a 

necessidade de metodologias capazes de explorar toda a informação química disponível 

(Bekatorou, 2019; Cavdaroglu; Ozen, 2022; Ho et al., 2017; Liu et al., 2019; Ríos-Reina et 

al., 2021). 

Dentro desse contexto, este trabalho propôs integrar instrumentação analítica 

moderna, quimiometria, aprendizado de máquina e inteligência artificial explicável para 

desenvolver novas estratégias de autenticação de vinagres baseadas em fingerprints 

espectrais de LF-NMR. Assim, este trabalho posiciona-se na interface entre química 

analítica, ciência de alimentos e inteligência artificial, evidenciando como abordagens 

orientadas por dados podem contribuir para a modernização dos sistemas de controle de 

qualidade, oferecendo métodos mais robustos, escaláveis e interpretáveis para autenticação 

de alimentos e bebidas (Ahmed et al., 2025; Butler et al., 2021; Gao et al., 2019; Ribeiro et 

al., 2026). 

 

2. OBJETIVOS 

 

2.1.Objetivo Geral 

 

Desenvolver e avaliar uma abordagem analítica integrada baseada em fingerprinting 

espectral por Ressonância Magnética Nuclear de Baixo Campo de hidrogênio (¹H LF-NMR), 

métodos quimiométricos, machine learning e Inteligência Artificial Explicável (XAI) para a 

classificação e interpretação química de vinagres de maçã, contribuindo para o 

desenvolvimento de metodologias robustas, interpretáveis e aplicáveis ao controle de qualidade 

de alimentos. 

 

2.2.Objetivos Específicos  

 

• Desenvolver uma metodologia de fingerprinting espectral utilizando espectroscopia de 
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¹H LF-NMR para caracterização química não direcionada de diferentes tipos de vinagres 

comerciais.  

• Construir um conjunto de dados representativo contendo amostras autênticas e 

adulteradas de vinagres, contemplando diferentes matérias-primas, sistemas de 

produção e cenários de fraude.  

• Investigar estratégias de pré-processamento espectral e tratamento de dados capazes de 

aumentar a robustez e a capacidade discriminativa dos fingerprints obtidos por LF-

NMR.  

• Desenvolver e validar modelos quimiométricos supervisionados para classificação e 

autenticação de vinagres, avaliando seu desempenho por meio de protocolos rigorosos 

de validação cruzada.  

• Avaliar a capacidade da combinação entre fingerprints de LF-NMR e aprendizado de 

máquina na detecção de diferentes tipos de adulteração em vinagres de maçã.  

• Aplicar técnicas de Inteligência Artificial Explicável (XAI) para interpretar o 

comportamento dos modelos preditivos, identificando as regiões espectrais mais 

relevantes para a tomada de decisão e relacionando às características químicas das 

amostras.  

• Demonstrar a viabilidade da utilização de metodologias orientadas por dados como 

ferramentas para modernização do controle de qualidade e autenticação de alimentos, 

promovendo maior confiabilidade, transparência e escalabilidade na análise de produtos 

fermentados. 

 

 

3. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

3.1.VINAGRE 

 

O vinagre é um produto fermentado de natureza aquosa e caráter ácido, obtido por meio 

de duas etapas bioquímicas sucessivas: a fermentação alcoólica, seguida da fermentação 

acética. Sua produção pode ser realizada a partir de diferentes matérias-primas ricas em 

carboidratos fermentescíveis, incluindo frutas e mel, fontes naturais de glicose e frutose, bem 

como cereais, tubérculos e outros vegetais ricos em amido, os quais são previamente 

convertidos em açúcares fermentáveis (Bekatorou, 2019; Zhang et al., 2020). 
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A identidade química e legal do vinagre é determinada principalmente por seu teor de 

acidez volátil, expresso em ácido acético. De acordo com a legislação brasileira, o produto deve 

apresentar, no mínimo, 4 g de ácido acético por 100 g de vinagre para ser comercializado sob 

essa denominação (Brasil, 2012a). Historicamente, o vinagre acompanha a humanidade há mais 

de três milênios, tendo sido empregado não apenas como condimento, mas também como 

conservante de alimentos, agente de limpeza e produto de higiene. Nas últimas décadas, 

entretanto, seu consumo passou a ser impulsionado também pelo crescente interesse em 

alimentos associados à promoção da saúde, em virtude da presença de compostos bioativos e 

dos potenciais efeitos fisiológicos atribuídos ao seu consumo (Bekatorou, 2019; Román-

Camacho et al., 2023). 

A expansão desse mercado reflete essa mudança no perfil de consumo. Segundo 

estimativas da Global Market Insights, o mercado mundial de vinagres movimentou 

aproximadamente US$ 6,64 bilhões 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 água e o ácido acético constituam os componentes majoritários do vinagre, 

sua composição química é significativamente mais complexa. Diversos metabólitos presentes 

em menores concentrações, como ácidos orgânicos, aminoácidos, açúcares residuais, 

melanoidinas, compostos fenólicos, polifenóis e outros metabólitos derivados da fermentação, 

contribuem para suas propriedades sensoriais, nutricionais e funcionais (Kahraman et al., 

2021a; Xie et al., 2022). A diversidade e a abundância desses compostos dependem diretamente 

da matéria-prima utilizada, das condições de fermentação e das etapas tecnológicas empregadas 

durante o processamento. 

Entre os diferentes tipos de vinagre, aqueles produzidos a partir de frutas apresentam, 

em geral, maior riqueza composicional e maior concentração de compostos bioativos quando 

comparados aos vinagres elaborados a partir de cereais ou cana-de-açúcar. Essa característica 

resulta em perfis sensoriais mais complexos e maior potencial funcional, atributos que têm 

ampliado o interesse dos consumidores por esses produtos. Nesse contexto, o vinagre de maçã 

destaca-se como uma das variedades de maior relevância comercial, sendo amplamente 

valorizado por suas propriedades sensoriais e pela associação com compostos antioxidantes e 

outras substâncias bioativas (Kahraman et al., 2021a; Ousaaid et al., 2021). 

Do ponto de vista sensorial, a elevada concentração de ácido acético confere ao vinagre 

sua característica de pungência e o sabor ácido característico. Entretanto, a percepção sensorial 

final resulta da interação entre esse ácido orgânico e diversos compostos minoritários 
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responsáveis pelo aroma, sabor e complexidade do produto, incluindo ésteres, como acetato de 

etila e acetato de isoamila; álcoois, como 1-hexanol e 3-metil-1-butanol; aldeídos, como 

acetaldeído e hexanal; além de outros ácidos orgânicos, como os ácidos málico, lático e 

succínico, e compostos fenólicos (Bekatorou, 2019). 

A obtenção do vinagre envolve duas etapas fermentativas consecutivas. Inicialmente, 

ocorre a fermentação alcoólica, na qual leveduras, principalmente Saccharomyces cerevisiae, 

convertem açúcares fermentescíveis em etanol sob condições predominantemente anaeróbias 

(Bekatorou, 2019; Hutchinson et al., 2019; Román-Camacho et al., 2023). Na etapa 

subsequente, denominada fermentação acética, bactérias do ácido acético (BAA), pertencentes 

principalmente aos gêneros Acetobacter e Komagataeibacter, oxidam o etanol na presença de 

oxigênio, produzindo ácido acético como principal metabólito (Bekatorou, 2019; Hutchinson 

et al., 2019; Román-Camacho et al., 2023). 

Industrialmente, a produção de vinagre é realizada predominantemente por dois 

sistemas tecnológicos: o método tradicional, também conhecido como método Orleans, e o 

método submerso. No método tradicional, as bactérias acéticas desenvolvem-se na interface 

entre a superfície do líquido e o oxigênio atmosférico, formando uma película superficial 

responsável pela oxidação do etanol. Embora esse processo apresente menor produtividade e 

maior tempo de fermentação, é reconhecido por produzir vinagres de elevada qualidade 

sensorial, caracterizados por aromas mais complexos e sabores mais refinados (Bekatorou, 

2019; Hutchinson et al., 2019; Román-Camacho et al., 2023). 

Em contraste, o método submerso caracteriza-se pela manutenção das bactérias 

completamente dispersas no meio hidroalcoólico, com fornecimento contínuo de oxigênio por 

sistemas de aeração. Essa configuração proporciona maior taxa de transferência de oxigênio, 

reduz significativamente o tempo de fermentação e aumenta o rendimento produtivo. Como 

consequência, tornou-se o sistema predominante na produção industrial em larga escala. 

Entretanto, a elevada velocidade do processo tende a resultar em vinagres com perfil aromático 

menos complexo e maior predominância da pungência característica do ácido acético quando 

comparados aos obtidos pelo método tradicional (Bekatorou, 2019; Hutchinson et al., 2019). 

Após a fermentação, etapas adicionais podem ser incorporadas ao processo produtivo 

para agregar valor ao produto final. Entre elas, destaca-se a maturação em barris de madeira, 

prática amplamente utilizada na produção de vinagres especiais. Durante o envelhecimento, 

ocorrem reações químicas que promovem a formação de ésteres e outros compostos aromáticos, 

aumentando a complexidade sensorial, suavizando a percepção da acidez e conferindo maior 

valor comercial ao produto (Li et al., 2021). 
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3.1.1. Qualidade, Classificação e Composição dos Vinagres 

 

A qualidade dos vinagres é frequentemente associada às suas características sensoriais, 

especialmente aroma e sabor. Entretanto, sua identidade e classificação também são 

regulamentadas por critérios legais que estabelecem padrões mínimos de composição e 

qualidade. No Brasil, a classificação dos vinagres baseia-se principalmente na origem da 

matéria-prima utilizada na fermentação, abrangendo categorias como vinagres de álcool, frutas, 

cereais, vegetais e 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 volátil mínima, superior a 8 g 100 

mL⁻¹ e 12 g 100 mL⁻¹, respectivamente (Brasil, 2012a). 

A matéria-prima empregada e o processo de produção exercem influência direta sobre 

a composição química do vinagre, resultando em perfis metabólicos distintos entre as diferentes 

categorias comerciais. Embora a água e o ácido acético sejam os constituintes predominantes, 

o produto apresenta uma matriz química altamente complexa, composta por ácidos orgânicos 

voláteis e não voláteis, aldeídos, cetonas, ésteres, álcoois superiores e diversos metabólitos 

oriundos das fermentações alcoólica e acética. Entre os ácidos orgânicos, o ácido acético 

representa o principal componente responsável pela acidez característica do produto, enquanto 

o ácido lático figura entre os metabólitos não voláteis mais abundantes. Estudos metabolômicos 

demonstram que determinados tipos de vinagre podem conter mais de 200 compostos químicos 

identificáveis, evidenciando a elevada complexidade dessas matrizes fermentadas (Ho et al., 

2017; Liu et al., 2019). 

Além dos metabólitos relacionados ao processo fermentativo, os vinagres constituem 

uma importante fonte de compostos bioativos, incluindo polifenóis, melanoidinas, 

aminoácidos, açúcares residuais, vitaminas e minerais. A concentração desses constituintes é 

influenciada por diversos fatores, como a natureza da matéria-prima, as condições de 

fermentação, as etapas de processamento e o período 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 maçã apresentaram as maiores concentrações de ácidos 

orgânicos, enquanto o Vinagre Balsâmico de Modena destacou-se pelo elevado teor de 

compostos fenólicos. Esses resultados reforçam que a composição química dos vinagres varia 

substancialmente em função de sua origem e do processo tecnológico 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. Legislação do Brasil 

 

A definição dos padrões de identidade, qualidade e classificação dos fermentados 

acéticos é de competência do Ministério da Agricultura e Pecuária (MAPA), que estabelece os 

requisitos técnicos necessários para a produção e comercialização desses produtos no território 

nacional. As exigências regulatórias diferem conforme a categoria de vinagre, contemplando 

parâmetros específicos de composição, identidade e qualidade. Os principais critérios 

aplicáveis aos fermentados acéticos encontram-se sintetizados no Quadro 1, enquanto as 

especificações particulares referentes ao vinagre de vinho são apresentadas no Quadro 2 

(Brasil, 2012a; Brasil, 2018). 

 

Quadro 1. Parâmetros dos fermentados acéticos no Brasil   

 

Parâmetros 
Álcool Fruta Cereal Vegetal/Mel 

Mín. Máx. Mín. Máx. Mín. Máx. Mín. Máx. 

Acidez volátil (g 100mL-1) 4,00 - 4,00 - 4,00 - 4,00 - 

Álcool (%v/v) a 20°C - 1,00 - 1,00 - 1,00 - 1,00 

Cinzas (g L-1) - 1,00 5,00 1,00 5,00 1,00 5,00 

Extrato seco reduzido (g L-1) - 6,00 - 7,00 - 7,00 - 

Sulfatos (g L-1 s. de potássio) - - 1,00 - 1,00 - 1,00 

Aspecto Ausência de elementos estranhos a sua natureza e composição. 

Cheiro Característico. 

Gosto Ácido. 

Cor De acordo com a matéria-prima de origem e composição. 

Fonte: Adaptado de; BRASIL, 2012a. 

 

Quadro 2. Parâmetros exclusivamente para o vinagre de vinho 

 

Parâmetros Mínimo Máximo 

Acidez volátil (g 100mL-1) 5,00 - 

Álcool (%v/v) a 20°C - 1,00 

Cinzas (g L-1) 1,00 - 
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Sulfatos (g L-1 s. de potássio) - 1,20 

Cloretos (g L-1 c. de sódio) - 1,00 

Extrato seco reduzido (g L-1) 7,00 - 

Fonte: Adaptado de; Brasil, 2018. 

 

Além dos critérios físico-químicos, a legislação vigente estabelece requisitos 

específicos relacionados à identidade e à comercialização dos fermentados acéticos. Dentre 

essas exigências, destacam-se a obrigatoriedade de informar no rótulo a utilização de corantes, 

aromatizantes e outros aditivos permitidos, bem como restrições quanto às características das 

embalagens, que não devem remeter à apresentação de produtos farmacêuticos. Em conjunto, 

essas determinações contribuem para a padronização da identidade do produto, assegurando 

transparência na rotulagem e proteção ao consumidor (Brasil, 2018). 

 

3.2.VINAGRE DE MAÇÃ 

 

O vinagre de maçã destaca-se como uma das variedades de vinagre de maior relevância 

comercial e científica, em virtude de suas características sensoriais, composição química e 

crescente associação com alegações de promoção da saúde. Tradicionalmente empregado como 

condimento culinário, seu uso expandiu-se nas últimas décadas para aplicações relacionadas ao 

bem-estar, medicina complementar e higiene doméstica. Esse produto é obtido pela 

fermentação acética da cidra de maçã, previamente produzida por fermentação alcoólica do 

suco da fruta, resultando em uma matriz fermentada rica em metabólitos derivados de ambas 

as etapas fermentativas (Bekatorou, 2019; Ousaaid et al., 2020). 

Assim como ocorre com outros tipos de vinagre, sua composição é constituída 

predominantemente por água e ácido acético. Entretanto, a utilização da maçã como matéria-

prima confere um perfil químico mais complexo e maior valor agregado em comparação aos 

vinagres produzidos a partir de álcool ou cereais. Além dos constituintes majoritários, o vinagre 

de maçã apresenta uma composição química diversificada, incluindo ácidos orgânicos, como 

os ácidos málico, cítrico, lático, succínico e tartárico, e compostos fenólicos, como os ácidos 

clorogênico, gálico, cafeico e p-cumárico, além de catequina, epicatequina, quercetina e 

floridzina. Também estão presentes aminoácidos, açúcares residuais, vitaminas, minerais e 

outros metabólitos provenientes da matéria-prima e das transformações ocorridas durante os 
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processos fermentativos. Esses compostos contribuem tanto para a complexidade aromática e 

gustativa quanto para as propriedades funcionais atribuídas ao produto (Kahraman et al., 2021b; 

Štornik et al., 2016). 

O interesse crescente pelo consumo de vinagre de maçã também está relacionado aos 

seus potenciais efeitos fisiológicos. Estudos clínicos e experimentais sugerem que seu consumo 

pode contribuir para a melhora do controle glicêmico em indivíduos com diabetes mellitus tipo 

2, favorecer a modulação do metabolismo lipídico, auxiliar na redução do peso corporal e 

exercer efeitos benéficos sobre a saúde cardiovascular. Embora muitos desses resultados ainda 

necessitem de validação em estudos clínicos de longo prazo, as evidências disponíveis têm 

impulsionado o interesse científico e comercial por esse produto (El Abdali et al., 2023; Morgan 

et al., 2016; Ousaaid et al., 2020; Perumpuli et al., 2022). 

Grande parte desses efeitos tem sido atribuída à ação do ácido acético, principal ácido 

orgânico presente no vinagre, o qual pode aumentar a sensibilidade à insulina, reduzir a 

velocidade de absorção de carboidratos e modular a produção hepática de glicose, contribuindo 

para a diminuição da resposta glicêmica pós-prandial. Paralelamente, os compostos fenólicos e 

outros antioxidantes presentes na matriz podem atuar na neutralização de espécies reativas de 

oxigênio, reduzindo o estresse oxidativo e, consequentemente, auxiliando na prevenção de 

doenças crônicas relacionadas ao processo inflamatório e ao envelhecimento celular (Kara et 

al., 2021; El Abdali et al., 2023). 

Além das evidências científicas recentes, o vinagre de maçã possui longa tradição na 

medicina popular, sendo historicamente empregado como coadjuvante no tratamento de 

afecções como dor de garganta, distúrbios digestivos e alterações cutâneas. Embora muitas 

dessas aplicações ainda careçam de comprovação clínica robusta, elas contribuíram para 

consolidar sua imagem como alimento funcional e impulsionaram sua valorização comercial 

(El Abdali et al., 2023). 

O aumento da demanda, aliado ao maior valor econômico do vinagre de maçã, 

principalmente na categoria orgânica, ampliou sua vulnerabilidade a práticas fraudulentas. 

Entre as fraudes mais frequentes destacam-se a substituição parcial por vinagres de menor valor 

comercial, a rotulagem enganosa quanto à origem da matéria-prima e a utilização de práticas 

de produção não permitidas pela legislação. No Brasil, por exemplo, a adição de açúcares 

durante a produção do vinagre de maçã é expressamente proibida, sendo caracterizada como 

fraude por comprometer a identidade e a autenticidade do produto (Brasil, 2020). Nesse 

contexto, o desenvolvimento de metodologias analíticas robustas capazes de verificar a 

autenticidade e detectar adulterações tornou-se uma necessidade crescente para a indústria, 
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órgãos reguladores e consumidores. 

 

3.3.VINAGRES ORGÂNICOS 

 

Nas últimas décadas, o aumento da preocupação dos consumidores com saúde, 

sustentabilidade e qualidade dos alimentos impulsionou significativamente a demanda por 

produtos orgânicos em diferentes segmentos do mercado alimentício. De maneira geral, 

alimentos orgânicos são obtidos por sistemas de produção que restringem o uso de fertilizantes 

sintéticos, agrotóxicos, organismos geneticamente modificados e outros insumos químicos, 

priorizando práticas agrícolas sustentáveis voltadas à conservação dos recursos naturais, ao 

bem-estar dos produtores e à oferta de alimentos de elevada qualidade (Kushwah et al., 2019). 

No Brasil, a produção orgânica é regulamentada pelo Ministério da Agricultura e 

Pecuária (MAPA), que define como orgânicos os produtos oriundos de sistemas de produção 

agropecuária ou de processos extrativistas sustentáveis capazes de preservar a integridade dos 

ecossistemas e promover o uso responsável dos recursos naturais. Além dos requisitos 

relacionados às práticas de cultivo e processamento, a comercialização desses produtos depende 

da conformidade com os mecanismos oficiais de controle e certificação estabelecidos pela 

legislação brasileira (Brasil, 2009). 

Esse cenário também se reflete no mercado de vinagres, especialmente no segmento de 

vinagres de maçã orgânicos, cuja demanda tem aumentado em função da crescente valorização 

de alimentos produzidos segundo princípios de sustentabilidade ambiental e menor utilização 

de insumos químicos. Estudos comparativos sugerem que o sistema de cultivo e as condições 

de processamento podem influenciar a microbiota presente durante a fermentação acética. 

Nesse contexto, vinagres produzidos a partir de matéria-prima orgânica apresentaram maior 

diversidade microbiana em comparação aos convencionais, característica que pode contribuir 

para diferenças na composição química, no perfil metabólico e nas propriedades sensoriais do 

produto final (Bouatenin et al., 2021; Jaikang et al., 2019; Štornik, Skok & Trček, 2016). 

Além dos aspectos relacionados à sustentabilidade, o vinagre de maçã orgânico tem 

despertado interesse devido aos potenciais efeitos benéficos atribuídos ao consumo de vinagre 

de maçã, incluindo possíveis contribuições para o controle glicêmico em indivíduos com 

diabetes mellitus tipo 2. Entretanto, as evidências disponíveis indicam que esses efeitos estão 

associados principalmente à composição do vinagre e à presença de compostos bioativos, não 

havendo consenso de que a certificação orgânica, por si só, resulte em benefícios fisiológicos 

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

O maior custo de produção decorrente das exigências de certificação, rastreabilidade e 

manejo agrícola sustentável torna os produtos orgânicos mais valorizados comercialmente 

quando comparados aos seus equivalentes convencionais. Essa diferença de valor agregado 

aumenta a suscetibilidade desse mercado a práticas fraudulentas, incluindo a comercialização 

de produtos rotulados como orgânicos sem que atendam aos requisitos legais de certificação. 

No setor de vinagres, esse cenário reforça a importância do desenvolvimento de metodologias 

analíticas capazes de verificar, de forma objetiva e confiável, a autenticidade da origem 

orgânica e assegurar a conformidade com a legislação vigente (Brasil, 2020).  

 

3.4. AUTENTICAÇÃO EM ALIMENTOS 

 

Nos últimos anos, conceitos como Food Fraud, Food Authentication, Food Integrity e 

Food Control têm assumido papel central nas pesquisas voltadas à segurança e à qualidade dos 

alimentos. O crescente processo de globalização das cadeias produtivas, aliado à maior 

complexidade dos sistemas de distribuição e comercialização, aumentou a necessidade de 

métodos capazes de garantir a autenticidade e a integridade dos produtos alimentícios. Nesse 

contexto, a fraude em alimentos é definida como qualquer adulteração, substituição, falsificação 

ou deturpação intencional de alimentos, ingredientes, embalagens ou informações de 

rotulagem, realizada com o objetivo de obter vantagem econômica ilícita (FAO, 2021). 

As fraudes alimentares podem assumir diferentes formas, incluindo substituição parcial 

ou total de ingredientes, diluição de produtos, adição de substâncias não autorizadas, 

adulteração da composição química, falsificação da origem geográfica ou botânica, utilização 

indevida de certificações, além de declarações enganosas relacionadas à qualidade ou ao 

processo de produção. Embora muitas dessas práticas tenham motivação exclusivamente 

econômica, suas consequências extrapolam as perdas financeiras, comprometendo a confiança 

do consumidor, a competitividade do setor produtivo e, em diversas situações, a saúde pública 

(FAO, 2021). 

Diversos episódios ocorridos nas últimas décadas evidenciam o impacto das fraudes 

alimentares em escala global. Um dos casos mais emblemáticos foi registrado na Espanha, na 

década de 1980, quando óleo industrial de colza desnaturado foi comercializado 

fraudulentamente como azeite de oliva, ocasionando milhares de casos de intoxicação e 

centenas de óbitos. Outro episódio amplamente documentado ocorreu na China, em 2008, 

quando a adição deliberada de melamina ao leite destinado ao consumo infantil resultou em 
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centenas de milhares de intoxicações e graves complicações renais, tornando-se um dos maiores 

escândalos da indústria alimentícia moderna (Gelpí et al., 2002; Gossner et al., 2009). 

No Brasil, casos de grande repercussão também demonstram a vulnerabilidade das 

cadeias produtivas à fraude. Entre eles destacam-se a Operação Leite Compensado, que revelou 

a adulteração de leite por meio da adição de água e compostos químicos destinados a mascarar 

alterações na composição, e a Operação Carne Fraca, responsável por identificar irregularidades 

envolvendo a utilização de ingredientes não autorizados, falhas de inspeção e práticas 

fraudulentas em produtos cárneos comercializados por grandes empresas do setor (Andreatta et 

al., 2019; Quevedo-Silva, Freire & Spanhol-Finocchio, 2019). 

A identificação dessas fraudes representa um desafio significativo, uma vez que muitas 

adulterações não produzem alterações perceptíveis nas características sensoriais do alimento. 

Consequentemente, inspeções visuais ou avaliações organolépticas frequentemente são 

insuficientes para detectar modificações intencionais na composição dos produtos. Dessa 

forma, a autenticação de alimentos depende cada vez mais da aplicação de metodologias 

analíticas capazes de caracterizar a composição química das amostras e identificar desvios em 

relação aos padrões esperados. Nesse cenário, técnicas instrumentais modernas associadas à 

quimiometria e ao aprendizado de máquina têm se consolidado como ferramentas promissoras 

para a detecção rápida, objetiva e confiável de fraudes alimentares (Butler et al., 2021; Kazazić 

et al., 2021; Robson et al., 2021). 

Sob a perspectiva analítica, a investigação da autenticidade de um alimento pode 

envolver diferentes abordagens, dependendo da natureza da fraude. Em muitos casos, busca-se 

verificar a origem geográfica, botânica, zoológica ou o sistema de produção do alimento por 

meio de estratégias de classificação e reconhecimento de padrões baseadas em análises 

multivariadas. Em outros, o objetivo consiste na identificação e quantificação de compostos 

adicionados indevidamente ou da substituição parcial de ingredientes, exigindo métodos 

analíticos qualitativos e quantitativos de elevada sensibilidade e especificidade, tais como 

cromatografia líquida de alta eficiência ou cromatografia gasosa (Kazazić et al., 2021). 

No caso específico do vinagre de maçã, o crescente valor agregado do produto, 

especialmente na categoria  orgânica, associado à dificuldade de verificação da autenticidade 

apenas por inspeção visual ou documental, torna esse alimento particularmente suscetível a 

diferentes modalidades de fraude. Esse cenário evidencia a necessidade do desenvolvimento de 

metodologias analíticas rápidas, não destrutivas e de alta confiabilidade, capazes de explorar 

diferenças globais na composição química e fornecer suporte objetivo à autenticação 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 produção de vinagres resulta em perfis químicos característicos para cada 

categoria de produto. Essas diferenças composicionais possibilitam a avaliação da autenticidade 

por meio de abordagens analíticas qualitativas e quantitativas, capazes de identificar alterações 

na composição química decorrentes de adulterações ou desvios do processo produtivo. Além 

de proteger o consumidor, a autenticação contribui para preservar as características sensoriais, 

nutricionais e o valor comercial dos diferentes tipos de vinagre. Como exemplo, vinagres 

produzidos a partir de frutas apresentam, em geral, maior concentração e diversidade de 

compostos fenólicos quando comparados aos obtidos de álcool ou cereais, característica 

frequentemente explorada como marcador de autenticidade (Boffo et al., 2009). 

A simplicidade dos requisitos regulatórios mínimos para comercialização de vinagres 

em diversos países, baseados principalmente na concentração mínima de ácido acético, 

favorece a ocorrência de determinadas modalidades de fraude. Entre elas, destaca-se a adição 

de ácido acético sintético (ácido acético glacial) para corrigir ou elevar artificialmente a acidez 

de produtos de baixa qualidade, bem como a produção de vinagres formulados exclusivamente 

pela diluição desse composto em água. Dependendo da legislação vigente, essas práticas podem 

configurar adulteração por descaracterizarem a origem fermentativa do produto (Cavdaroglu & 

Ozen, 2022). 

Outra fraude amplamente relatada consiste na substituição parcial de vinagres 

produzidos a partir de matérias-primas de maior valor agregado por vinagres obtidos de álcool 

etílico ou de cana-de-açúcar. Essa adulteração é particularmente relevante em vinagres de vinho 

e de frutas, nos quais a adição de vinagre de álcool permite aumentar o volume comercializado 

com menor custo de produção, comprometendo a composição química e reduzindo o valor 

econômico do produto. Além disso, também são descritas fraudes relacionadas à falsa 

declaração da origem geográfica, ao uso indevido de denominações de origem protegida, à 

rotulagem incorreta quanto ao tempo de envelhecimento e à utilização de alegações enganosas 

sobre o processo produtivo (Consonni et al., 2008a; Jamin & Thomas, 2018; Ríos-Reina et al., 

2021). 

No caso dos vinagres de frutas, outra prática fraudulenta consiste na adição de açúcares 

ao mosto durante a etapa de fermentação alcoólica, especialmente quando a matéria-prima 

apresenta baixa concentração de açúcares fermentescíveis. Essa estratégia aumenta 
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artificialmente o rendimento da produção de etanol e, consequentemente, a quantidade final de 

ácido acético obtida após a fermentação acética, descaracterizando o processo produtivo e 

infringindo a legislação brasileira aplicável aos vinagres de frutas (Brasil, 2020). 

Nas últimas décadas, avanços em técnicas analíticas instrumentais têm impulsionado o 

desenvolvimento de metodologias destinadas à autenticação de vinagres, abrangendo diferentes 

estratégias baseadas em espectroscopia, cromatografia, ressonância magnética nuclear, 

metabolômica e análise isotópica. Apesar desse progresso, permanecem desafios importantes 

relacionados à detecção de adulterações em produtos de maior valor agregado, à identificação 

de fraudes envolvendo sistemas de produção específicos, como alimentos orgânicos, e ao 

desenvolvimento de métodos rápidos, não destrutivos e capazes de avaliar simultaneamente 

múltiplos atributos de autenticidade. Nesse contexto, o vinagre de maçã orgânico representa 

uma matriz particularmente desafiadora, uma vez que diferenças sutis em sua composição 

química exigem abordagens analíticas de elevada sensibilidade associadas a ferramentas 

quimiométricas e de aprendizado de máquina para a extração de informações relevantes. Dessa 

forma, o desenvolvimento de metodologias baseadas em fingerprinting químico e inteligência 

artificial constitui uma alternativa promissora para fortalecer o controle de qualidade, a 

rastreabilidade e a autenticação desses produtos. 

 

3.5. MÉTODOS ANALÍTICOS PARA DETECÇÃO DE FRAUDE EM ALIMENTOS E 

BEBIDAS 

 

O desenvolvimento de metodologias analíticas para autenticação de alimentos tem 

evoluído significativamente nas últimas décadas, impulsionado pelo aumento da complexidade 

das cadeias produtivas e pela crescente ocorrência de fraudes alimentares. Tradicionalmente, 

técnicas cromatográficas e espectrométricas constituem a base das análises de autenticidade, 

destacando-se a Cromatografia Líquida de Alta Eficiência (CLAE), a Cromatografia Gasosa 

(CG) e a Espectrometria de Massas (EM). Essas técnicas apresentam elevada sensibilidade, 

seletividade e capacidade de identificação molecular, sendo amplamente empregadas na 

caracterização da composição química de alimentos e na detecção de compostos marcadores de 

adulteração (Callao & Ruisánchez, 2018; Hong et al., 2017). 

Embora essas abordagens sejam consideradas métodos de referência em diversas 

aplicações, sua utilização frequentemente envolve preparo extensivo das amostras, análises 

demoradas e elevado custo operacional. Em resposta a essas limitações, observa-se um interesse 

crescente por metodologias capazes de fornecer informações químicas de forma rápida, 
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minimamente destrutiva e com reduzida necessidade de preparo da amostra. Nesse contexto, 

técnicas espectroscópicas e espectrométricas, como a Ressonância Magnética Nuclear (RMN), 

a espectroscopia no infravermelho (FT-IR e FT-NIR), a espectroscopia Raman e outras 

abordagens de fingerprinting químico, têm se consolidado como alternativas promissoras para 

autenticação de alimentos (Callao & Ruisánchez, 2018; Hong et al., 2017). 

Paralelamente à evolução instrumental, a estratégia analítica também sofreu mudanças 

importantes. Em vez da quantificação isolada de compostos específicos, cresce o emprego de 

abordagens não direcionadas, nas quais o conjunto completo das informações espectrais ou 

cromatográficas é utilizado para representar a composição global do alimento. Esse conceito, 

conhecido como chemical fingerprinting ou spectral fingerprinting, permite explorar 

simultaneamente centenas ou milhares de variáveis químicas, fornecendo uma assinatura 

analítica característica de cada amostra. A interpretação dessas assinaturas depende da 

aplicação de ferramentas estatísticas multivariadas, quimiometria e, mais recentemente, 

algoritmos de aprendizado de máquina, capazes de identificar padrões complexos relacionados 

à origem, autenticidade e qualidade dos alimentos (Callao & Ruisánchez, 2018; Gao et al., 

2019). 

Em virtude dessas características, métodos voltados à autenticação de alimentos devem 

combinar rapidez, sensibilidade, especificidade, mínimo preparo da amostra, reprodutibilidade 

e viabilidade para análises de rotina. Nesse contexto, técnicas espectroscópicas associadas à 

quimiometria têm se consolidado como ferramentas para caracterização e detecção de 

adulterações, destacando-se a RMN, pela obtenção de fingerprints químicos e perfis 

metabólicos; FT-IR e NIR, pela caracterização rápida e não destrutiva da composição global da 

matriz; e UV-Vis, pela resposta de espécies cromóforas, incluindo compostos fenólicos. Essas 

abordagens têm sido amplamente exploradas na classificação, discriminação e autenticação de 

alimentos e bebidas. (Gao et al., 2019; Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023). 

No caso específico dos vinagres, os métodos tradicionalmente empregados para 

investigação de autenticidade baseiam-se principalmente em técnicas cromatográficas 

acopladas a diferentes sistemas de detecção, incluindo Cromatografia Líquida e Cromatografia 

Gasosa acopladas à Espectrometria de Massas (LC-MS e GC-MS), além de Cromatografia 

Líquida com detector por Arranjo de Diodos (HPLC-DAD). Essas metodologias possibilitam a 

identificação e quantificação de compostos específicos relacionados à matéria-prima, ao 

processo fermentativo ou à ocorrência de adulterações, apresentando elevada robustez analítica 

(Cavdaroglu & Ozen, 2022; Consonni et al., 2008b; Ríos-Reina et al., 2021). 

Nos últimos anos, entretanto, técnicas espectroscópicas baseadas em fingerprinting têm 
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despertado interesse crescente para autenticação de vinagres, especialmente por permitirem 

análises rápidas, não destrutivas e com reduzido preparo das amostras. Nessa abordagem, o 

espectro completo da amostra é utilizado como uma assinatura química (spectral fingerprint), 

cuja interpretação é realizada por métodos quimiométricos e algoritmos de aprendizado de 

máquina. Essa estratégia vem sendo aplicada com sucesso utilizando diferentes plataformas 

analíticas, incluindo RMN de alto campo (13C e 1H), espectroscopia no infravermelho próximo 

(FT-NIR), infravermelho médio (FT-IR) e espectroscopia UV-Vis, permitindo discriminar 

diferentes tipos de vinagre, identificar adulterações e avaliar atributos relacionados à 

autenticidade e à qualidade do produto (Cavdaroglu & Ozen, 2022; Consonni et al., 2008b; 

Grassi & Alamprese, 2024; Xie et al., 2012). 

Dentre essas tecnologias, a Ressonância Magnética Nuclear destaca-se por fornecer 

informações abrangentes sobre a composição molecular da amostra de forma altamente 

reprodutível e quantitativa, sem necessidade de separação cromatográfica. Quando associada à 

quimiometria e ao aprendizado de máquina, a RMN permite explorar diferenças sutis na 

composição química dos alimentos, constituindo uma das abordagens mais promissoras para 

autenticação baseada em fingerprinting. Essa combinação representa o fundamento 

metodológico da presente tese, na qual espectros de RMN de baixo campo foram integrados a 

métodos quimiométricos e técnicas de inteligência artificial para classificação, autenticação e 

interpretação química de vinagres. 

 

3.6. MÉTODOS ANALÍTICOS ALTERNATIVOS PARA DETECÇÃO DE FRAUDE 

EM ALIMENTOS E BEBIDAS 

 

3.6.1. Ressonância Magnética Nuclear de Baixo Campo (1H LF-NMR) 

 

A Ressonância Magnética Nuclear (RMN) constitui uma das técnicas analíticas mais 

versáteis para caracterização molecular, sendo amplamente empregada em química, 

bioquímica, ciência dos alimentos, metabolômica e desenvolvimento farmacêutico. Dentre os 

diferentes núcleos passíveis de análise, o hidrogênio (1H) é o mais frequentemente investigado 

devido à sua elevada abundância natural, alta sensibilidade magnetogírica e ampla distribuição 

em moléculas orgânicas. Tradicionalmente, a RMN de alto campo (1H HF-NMR), operando em 

frequências iguais ou superiores a 400 MHz, representa a principal plataforma para elucidação 

estrutural e análises metabolômicas de alta resolução. Entretanto, avanços recentes no 

desenvolvimento de magnetos permanentes permitiram o surgimento da Ressonância 
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Magnética Nuclear de Baixo Campo 1H LF-NMR, cujos equipamentos operam, em geral, entre 

43 e 90 MHz, oferecendo uma alternativa mais compacta, robusta e economicamente acessível 

(De Aguiar et al., 2022; Galvan et al., 2021b; Grootveld et al., 2019). 

Ao contrário dos espectrômetros convencionais, que utilizam magnetos 

supercondutores resfriados por hélio líquido e nitrogênio líquido, os equipamentos de baixo 

campo empregam magnetos permanentes, frequentemente baseados na geometria de Halbach, 

um arranjo de ímãs com orientações de magnetização espacialmente distribuídas de modo a 

concentrar e homogeneizar o campo magnético na região interna do conjunto, enquanto reduz 

sua intensidade externamente. Essa configuração elimina a necessidade de sistemas 

criogênicos, reduz significativamente os custos de aquisição e manutenção e possibilita a 

construção de instrumentos compactos, ampliando o potencial de utilização da técnica em 

laboratórios industriais, plantas de produção e aplicações at-line e on-line (De Aguiar et al., 

2022; Galvan et al., 2021b; Magalhães de Aguiar et al., 2020). 

Apesar das diferenças instrumentais, a 1H LF-NMR fundamenta-se nos mesmos 

princípios físicos da RMN convencional. Quando submetidos a um campo magnético externo, 

os núcleos de hidrogênio, que possuem momento magnético nuclear diferente de zero, 

distribuem-se entre dois estados de energia correspondentes aos spins paralelo e antiparalelo 

em relação ao campo aplicado. A diferença energética entre esses estados é proporcional à 

intensidade do campo magnético e determina a frequência de ressonância descrita pela equação 

de Larmor (Galvan, 2019; Gouilleux et al., 2016; Guthrie, 2014; Pavia, 2014). 

A aplicação de um pulso de radiofrequência na frequência de ressonância promove a 

transição dos núcleos entre esses estados energéticos. Após a interrupção do pulso, os spins 

retornam ao equilíbrio termodinâmico por meio dos processos de relaxação longitudinal (T₁) e 

transversal (T₂), emitindo um sinal eletromagnético conhecido como Free Induction Decay 

(FID). A transformação matemática desse sinal, geralmente por meio da Transformada de 

Fourier, produz o espectro de RMN, no qual os deslocamentos químicos refletem o ambiente 

eletrônico dos núcleos de hidrogênio presentes na amostra (Guthrie, 2014; Pavia, 2014). 

Embora a redução da intensidade do campo magnético resulte em menor dispersão dos 

deslocamentos químicos e maior sobreposição de sinais espectrais quando comparada à RMN 

de alto campo, essa limitação é frequentemente compensada pela aplicação de ferramentas 

quimiométricas e algoritmos de aprendizado de máquina. Nessas abordagens, o espectro 

completo passa a ser tratado como uma assinatura química (spectral fingerprint), permitindo 

explorar diferenças globais na composição das amostras sem a necessidade de identificar 

individualmente cada metabólito (Galvan et al., 2021b; Grootveld et al., 2019). 
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Essa característica tornou a 1H LF-NMR particularmente atrativa para aplicações em 

ciência de alimentos. A técnica permite análises rápidas, não destrutivas, altamente 

reprodutíveis e com reduzido preparo das amostras, possibilitando tanto abordagens 

direcionadas, voltadas à quantificação de compostos específicos, quanto estratégias não 

direcionadas baseadas em chemical fingerprinting. Essas últimas têm demonstrado elevado 

potencial para avaliação da autenticidade, classificação de alimentos, monitoramento de 

processos fermentativos e detecção de fraudes (De Aguiar et al., 2022; Galvan et al., 2021b). 

Diversos estudos recentes demonstram a aplicabilidade da 1H LF-NMR em diferentes matrizes 

alimentícias, incluindo óleos vegetais, bebidas, produtos lácteos e alimentos fermentados. 

Galvan et al. (2021), por exemplo, demonstraram que espectros obtidos em baixo campo, 

associados à quimiometria, foram capazes de predizer parâmetros de qualidade de óleos 

comestíveis com desempenho comparável ao obtido utilizando RMN de alto campo, 

evidenciando o potencial da técnica como ferramenta alternativa para aplicações em controle 

de qualidade industrial. 

No caso específico dos vinagres, entretanto, a aplicação da 1H LF-NMR permanece 

relativamente pouco explorada quando comparada a outras plataformas analíticas, como 

cromatografia, espectrometria de massas e RMN de alto campo. Essa lacuna representa uma 

oportunidade relevante para o desenvolvimento de metodologias baseadas em spectral 

fingerprinting, especialmente quando associadas à quimiometria e ao aprendizado de máquina, 

permitindo a diferenciação entre tipos de vinagre, a identificação de adulterações e a 

autenticação de produtos de maior valor agregado, como os vinagres de maçã orgânicos. 

 

3.7. QUIMIOMETRIA  

 

O desenvolvimento da quimiometria está intimamente relacionado aos avanços da 

instrumentação analítica e da capacidade computacional observados a partir da década de 1970. 

A crescente geração de conjuntos de dados químicos de alta dimensionalidade impulsionou o 

surgimento dessa área interdisciplinar, que integra conhecimentos de química, estatística, 

matemática e ciência da computação com o objetivo de planejar experimentos, extrair 

informações relevantes e construir modelos capazes de descrever ou predizer propriedades de 

sistemas químicos complexos (Barros Neto, Scarminio & Bruns, 2006; Ferreira, 2015). 

Atualmente, a quimiometria constitui um dos principais pilares da química analítica 

moderna, desempenhando papel fundamental na interpretação de dados provenientes de 

técnicas instrumentais de alta complexidade, como espectroscopia, cromatografia, 
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espectrometria de massas e ressonância magnética nuclear. Nessas aplicações, o interesse 

frequentemente deixa de estar restrito à interpretação individual de variáveis químicas, 

passando a explorar relações multivariadas existentes entre centenas ou milhares de sinais 

analíticos obtidos simultaneamente (Barros Neto, Scarminio & Bruns, 2006; Ferreira, 2015). 

De maneira geral, as aplicações quimiométricas podem ser agrupadas em três grandes 

áreas: planejamento experimental (Design of Experiments – DoE), reconhecimento de padrões 

(Pattern Recognition) e calibração multivariada. Na ciência de alimentos, particularmente em 

estudos de autenticação, controle de qualidade e detecção de fraudes, predominam as 

abordagens de reconhecimento de padrões e calibração multivariada, uma vez que essas 

estratégias permitem explorar a variabilidade química inerente às diferentes matrizes 

alimentícias e estabelecer modelos capazes de discriminar amostras autênticas e adulteradas 

(Barros Neto, Scarminio & Bruns, 2006; Ferreira, 2015; Varmuza & Filzmoser, 2009; Lavine 

& Workman, 2008). 

No contexto do reconhecimento de padrões, diferentes algoritmos podem ser 

empregados conforme o objetivo da análise. Métodos exploratórios, como a Análise de 

Componentes Principais (Principal Component Analysis – PCA), permitem reduzir a 

dimensionalidade dos dados preservando a maior parte da variabilidade original, facilitando a 

visualização de agrupamentos, tendências e possíveis amostras discrepantes. Por outro lado, 

técnicas de calibração multivariada, como a Regressão por Componentes Principais (Principal 

Component Regression – PCR) e os Quadrados Mínimos Parciais (Partial Least Squares – 

PLS), são amplamente utilizadas para estabelecer relações quantitativas entre conjuntos de 

variáveis preditoras e respostas analíticas de interesse (Olivieri, 2018; Varmuza & Filzmoser, 

2009). 

Os métodos quimiométricos também podem ser classificados de acordo com a 

disponibilidade de informações sobre as amostras durante o treinamento dos modelos. Nos 

métodos não supervisionados, a estrutura dos dados é investigada sem conhecimento prévio das 

classes ou categorias às quais pertencem as amostras, sendo empregados principalmente em 

análises exploratórias e reconhecimento de padrões naturais. Em contraste, os métodos 

supervisionados utilizam informações previamente conhecidas sobre a identidade das amostras 

para construir modelos preditivos capazes de realizar classificação ou regressão. Entre esses 

algoritmos destacam-se a Análise Discriminante por Quadrados Mínimos Parciais (PLS-DA), 

Máquinas de Vetores de Suporte (SVM), Random Forest, Redes Neurais Artificiais e diversos 

outros métodos de aprendizado de máquina amplamente empregados na autenticação de 

alimentos (Ferreira, 2015; Olivieri, 2018). 
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A crescente adoção de técnicas espectroscópicas de alta produtividade consolidou a 

quimiometria como ferramenta indispensável para análise de dados de fingerprinting químico. 

Nessa abordagem, o espectro completo é utilizado como representação global da composição 

química da amostra, permitindo que algoritmos multivariados identifiquem padrões 

dificilmente perceptíveis por inspeção visual ou por análises univariadas convencionais. 

Consequentemente, a combinação entre técnicas instrumentais e métodos quimiométricos 

tornou-se uma das principais estratégias para classificação, autenticação e detecção de fraudes 

em alimentos, fornecendo modelos robustos capazes de explorar informações distribuídas ao 

longo de todo o perfil espectral. 

 

3.7.1. Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais (PLS-DA) 

 

A Análise Discriminante por Quadrados Mínimos Parciais (Partial Least Squares 

Discriminant Analysis – PLS-DA) é um dos métodos supervisionados mais empregados em 

quimiometria para problemas de classificação, particularmente em aplicações envolvendo 

dados espectrais de alta dimensionalidade. Sua ampla utilização em espectroscopia, 

metabolômica e autenticação de alimentos decorre da capacidade de lidar com conjuntos de 

dados caracterizados por elevado número de variáveis, forte colinearidade entre preditores e 

número relativamente reduzido de amostras, condições frequentemente encontradas em 

análises químicas modernas (Ferreira, 2015; Mutz et al., 2022; Olivieri, 2018). 

De forma geral, os métodos supervisionados de classificação podem ser agrupados em 

duas categorias principais: classificação de uma classe (One-Class Classification – OCC) e 

classificação 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 não a essa categoria, sem a necessidade de representar explicitamente todas 

as demais classes existentes. Em contraste, os métodos de classificação discriminante utilizam 

informações de múltiplas classes durante o treinamento para construir fronteiras de decisão 

capazes de maximizar a separação entre os diferentes grupos de amostras (Ferreira, 2015; Mutz 

et al., 2022; Olivieri, 2018). 

A PLS-DA pertence à categoria dos métodos de classificação discriminante e representa 

uma adaptação da regressão por Quadrados Mínimos Parciais (Partial Least Squares – PLS) 

para problemas de classificação categórica. Enquanto o modelo PLS convencional estabelece 

relações entre uma matriz de variáveis preditoras (X) e uma variável resposta contínua (Y), a 

PLS-DA substitui essa resposta por uma matriz categórica, geralmente codificada por variáveis 
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binárias, representando a classe à qual cada amostra pertence. O algoritmo projeta 

simultaneamente as matrizes X e Y em um novo espaço de variáveis latentes (Latent Variables 

– LVs), calculadas de modo a maximizar a covariância entre ambas as matrizes. Dessa forma, 

obtêm-se componentes capazes de concentrar a variabilidade dos dados espectrais mais 

relevante para a discriminação entre as classes (Ferreira, 2015; Olivieri, 2018). 

O desempenho do modelo depende diretamente da escolha adequada do número de 

variáveis latentes, normalmente determinada por procedimentos de validação cruzada, 

buscando minimizar o erro de classificação e evitar sobreajuste (overfitting). Após a construção 

do modelo, novas amostras são projetadas no espaço das variáveis latentes e classificadas de 

acordo com regras de decisão previamente estabelecidas, possibilitando a atribuição objetiva 

de cada amostra à classe de maior probabilidade (Mutz et al., 2022; Olivieri, 2018). 

Em virtude dessas características, a PLS-DA consolidou-se como uma das principais 

ferramentas quimiométricas para autenticação e controle de qualidade de alimentos. Diversos 

estudos demonstram sua aplicação na identificação de adulterações em diferentes matrizes 

alimentícias, incluindo páprica, leite, cerveja, azeites e bebidas fermentadas, apresentando 

elevado desempenho na discriminação entre produtos autênticos e fraudulentos (Barbosa et al., 

2020; Lelis et al., 2022; Mutz et al., 2022). No caso específico dos vinagres, Consonni et al. 

(2008) empregaram a PLS-DA para caracterizar o Vinagre Balsâmico Tradicional de Modena, 

enquanto Peng et al. (2019) utilizaram a técnica para detectar adulterações em vinagres 

envelhecidos de Shanxi, evidenciando o potencial desse algoritmo para exploração de dados 

espectrais complexos e autenticação de produtos de elevado valor agregado. 

 

3.8. INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL E MACHINE LEARNING NA CIÊNCIA DE 

ALIMENTOS 

 

Nas últimas décadas, o avanço da instrumentação analítica e das tecnologias de 

aquisição de dados promoveu uma mudança significativa na forma como informações químicas 

são exploradas na ciência de alimentos. Nesse cenário, a Inteligência Artificial (IA) e, em 

particular, o Aprendizado de Máquina (Machine Learning), consolidaram-se como ferramentas 

fundamentais para extração de conhecimento, reconhecimento de padrões e tomada de decisão 

baseada em dados (Kato et al., 2019; Grassi & Alamprese, 2024). 

A Inteligência Artificial compreende um conjunto de métodos computacionais 

desenvolvidos para executar tarefas que tradicionalmente requerem inteligência humana, 

incluindo reconhecimento de padrões, aprendizagem, raciocínio e tomada de decisão. Dentre 
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suas diversas áreas, o Machine Learning representa uma das abordagens mais difundidas na 

química analítica e na ciência de alimentos, caracterizando-se pelo desenvolvimento de 

algoritmos capazes de aprender relações existentes nos dados a partir de exemplos, sem a 

necessidade de regras explicitamente programadas para cada situação (Kato et al., 2019). 

Em aplicações voltadas à autenticação de alimentos, os algoritmos de aprendizado de 

máquina apresentam vantagens importantes em relação aos métodos estatísticos tradicionais, 

especialmente quando empregados em conjuntos de dados complexos, altamente 

correlacionados e compostos por grande número de variáveis. Esses modelos são capazes de 

identificar relações não lineares, explorar interações multivariadas e reconhecer padrões sutis 

frequentemente imperceptíveis por abordagens univariadas ou por inspeção visual dos dados, 

proporcionando elevado desempenho na classificação de alimentos, detecção de adulterações, 

predição de propriedades físico-químicas e avaliação de qualidade (Da Silva Pereira et al., 

2024b; Grassi et al., 2024).  

No contexto da ciência de alimentos, diferentes abordagens de modelagem multivariada 

e aprendizado de máquina têm sido empregadas para classificação, autenticação e predição de 

propriedades. Entre os métodos supervisionados destacam-se a Análise Discriminante por 

Quadrados Mínimos Parciais (PLS-DA), as Máquinas de Vetores de Suporte (Support Vector 

Machines – SVM), Random Forest, métodos baseados em gradient boosting e Redes Neurais 

Artificiais (Artificial Neural Networks – ANN). Em análises exploratórias, abordagens não 

supervisionadas, como a Análise de Componentes Principais (PCA) e métodos de agrupamento, 

são frequentemente utilizadas para investigar padrões, similaridades e estruturas intrínsecas dos 

dados (Kato et al., 2019). 

Nos últimos anos, essas abordagens passaram a desempenhar papel central em estudos 

de autenticação de alimentos. Nesses estudos, a combinação entre técnicas instrumentais e 

modelos computacionais tem permitido alcançar elevados índices de acurácia, sensibilidade e 

especificidade, frequentemente superando métodos estatísticos convencionais na discriminação 

entre produtos autênticos e adulterados (Grassi et al., 2024; Grassi & Alamprese, 2024). 

No caso específico dos vinagres, técnicas de chemical fingerprinting associadas à 

análise multivariada têm sido aplicadas à classificação e autenticação desses produtos. Avanzi 

Barbosa Mascareli et al. (2023), por exemplo, avaliaram espectros de ¹H 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 ¹H 

NMR/PLS-DA. Grassi e Alamprese (2024) empregaram UV-Vis, FT-IR, FT-NIR e NIR 

portátil associados à análise discriminante linear (LDA) para autenticação de vinagres de vinho 
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branco adulterados com vinagre de álcool. Mais recentemente, Grassi et al. (2024) 

demonstraram a aplicação da RMN de baixo campo associada à LDA na discriminação entre 

vinagres de vinho branco autênticos e adulterados com 5–25% (v/v) de vinagre de álcool. Esses 

estudos evidenciam o potencial de abordagens espectrais não direcionadas associadas à 

quimiometria para classificação e detecção de fraudes em vinagres. 

Embora esses modelos frequentemente apresentem excelente desempenho preditivo, 

muitos algoritmos modernos são considerados modelos de baixa interpretabilidade, 

dificultando a compreensão dos mecanismos responsáveis pelas decisões de classificação. Essa 

limitação representa um desafio importante em aplicações científicas e regulatórias, nas quais 

não basta apenas obter elevada acurácia; é igualmente necessário compreender quais 

informações químicas sustentam as decisões do modelo. Como consequência, observa-se um 

crescente interesse pelo desenvolvimento de métodos de Inteligência Artificial Explicável 

(eXplainable Artificial Intelligence – XAI), capazes de fornecer interpretações quantitativas 

sobre a contribuição das variáveis para as predições realizadas pelos algoritmos (Da Silva 

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

 

3.8.1. eXplainable Artificial Intelligence (XAI) 

 

A crescente incorporação de algoritmos de Inteligência Artificial (IA) e Aprendizado de 

Máquina (Machine Learning – ML) em aplicações científicas tem impulsionado avanços 

significativos na capacidade de análise e interpretação 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 não lineares, 

apresentam reduzida interpretabilidade, sendo frequentemente classificados como modelos 

black-box. Nesses casos, embora o desempenho de classificação ou predição seja elevado, os 

mecanismos responsáveis pelas decisões do modelo permanecem pouco compreendidos, 

dificultando sua validação científica e limitando sua adoção em aplicações regulatórias e 

industriais (Arrieta et al., 2020). 

Nesse contexto, surgiu o conceito de Inteligência Artificial Explicável (eXplainable 

Artificial Intelligence – XAI), definido como o conjunto de métodos capazes de tornar 

transparentes as decisões produzidas por modelos de IA fornecendo explicações 

compreensíveis sobre como as variáveis de entrada influenciam os resultados obtidos. 

Diferentemente dos modelos convencionais de aprendizado de máquina, cujo foco principal é 

a maximização do desempenho preditivo, as abordagens de XAI buscam conciliar elevada 
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capacidade de classificação com interpretabilidade, permitindo compreender quais 

características dos dados fundamentam cada decisão do algoritmo (Arrieta et al., 2020). 

Na ciência de alimentos, a aplicação de XAI vem adquirindo importância crescente em 

razão da elevada complexidade dos dados gerados por técnicas analíticas modernas, como 

espectroscopia, cromatografia, espectrometria de massas e ressonância magnética nuclear. 

Essas técnicas produzem grandes volumes de informações químicas que, quando analisadas por 

algoritmos de aprendizado de máquina, podem resultar em modelos altamente precisos, porém 

de difícil interpretação. A incorporação de métodos de XAI permite superar essa limitação ao 

identificar quais variáveis, regiões espectrais ou atributos químicos exercem maior influência 

sobre as decisões do modelo, tornando os resultados mais transparentes, interpretáveis e 

cientificamente fundamentados (Ahmed et al., 2025; Arrieta et al., 2020; Arrighi et al., 2026; 

Da Silva Pereira et al., 2024; Ribeiro et al., 2026). 

Essa característica apresenta especial relevância em aplicações relacionadas ao controle 

de qualidade, segurança dos alimentos e detecção de fraudes. Em estudos de autenticação, por 

exemplo, modelos explicáveis possibilitam identificar desvios sutis nos perfis físico-químicos 

e espectrais associados a adulterações, substituições de matérias-primas ou alterações no 

processamento industrial. Além de aumentar a confiabilidade dos modelos preditivos perante 

órgãos reguladores e a indústria, essa capacidade permite estabelecer relações diretas entre os 

resultados computacionais e os mecanismos químicos responsáveis pela diferenciação das 

amostras, fortalecendo a robustez científica das metodologias desenvolvidas (Arrieta et al., 

2020; Da Silva Pereira et al., 2024). 

Além das aplicações em autenticação, a Inteligência Artificial Explicável tem 

contribuído para o monitoramento e otimização de processos tecnológicos na indústria de 

alimentos. A interpretação das variáveis mais relevantes para o desempenho dos modelos 

possibilita identificar parâmetros críticos de processamento, como tempo, temperatura, pressão 

e composição das matérias-primas, favorecendo ajustes operacionais, redução de desperdícios, 

aumento da eficiência 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 área de crescente interesse corresponde ao desenvolvimento de alimentos 

funcionais e personalizados. Nesse contexto, métodos de XAI têm sido empregados na 

interpretação de dados provenientes de abordagens ômicas, incluindo genômica, metabolômica 

e proteômica, permitindo identificar biomarcadores, metabólitos e compostos bioativos 

associados às propriedades nutricionais e funcionais dos alimentos. Essa capacidade amplia a 

40



   

compreensão dos mecanismos biológicos envolvidos, favorecendo o desenvolvimento de novos 

produtos e contribuindo para decisões mais fundamentadas em pesquisa e desenvolvimento 

(Baldrich et al., 2021). 

Em aplicações espectroscópicas, a utilização de XAI assume importância ainda maior 

devido ao elevado número de variáveis que compõem os espectros analíticos. Diferentemente 

das abordagens tradicionais, que frequentemente utilizam apenas métricas globais de 

desempenho, as técnicas de explicabilidade permitem quantificar a contribuição individual de 

cada variável espectral para o processo de classificação. Como consequência, torna-se possível 

identificar regiões específicas do espectro, sinais característicos ou grupos de metabólitos 

responsáveis pela diferenciação entre classes de alimentos, estabelecendo uma conexão direta 

entre o comportamento matemático dos algoritmos e a interpretação química das amostras 

(Ahmed et al., 2025; Arrighi et al., 2026; Ribeiro et al., 2026). 

Essa integração entre espectroscopia, quimiometria, machine learning e Inteligência 

Artificial Explicável representa uma evolução natural das abordagens multivariadas clássicas 

empregadas na química analítica. Ao combinar elevado desempenho preditivo com 

transparência e interpretabilidade, os métodos de XAI aumentam a confiabilidade dos modelos, 

favorecem sua aceitação em aplicações regulatórias e ampliam o potencial de utilização da 

Inteligência Artificial em controle de qualidade, autenticação de alimentos e detecção de 

fraudes (Arrieta et al., 2020; Baldrich et al., 2021; Da Silva Pereira et al., 2024).] 

Nesse contexto, a autenticação de vinagres constitui um cenário particularmente 

relevante para a integração dessas abordagens, considerando a complexidade composicional da 

matriz, a diversidade de matérias-primas e processos produtivos e a possibilidade de 

adulterações economicamente motivadas. Embora técnicas espectroscópicas associadas à 

quimiometria tenham demonstrado elevado potencial para a caracterização e classificação 

desses produtos, ainda há espaço para abordagens que conciliem instrumentação acessível, 

análise rápida, modelagem robusta e interpretação química das decisões dos modelos. Assim, a 

associação da RMN de baixo campo ao fingerprinting espectral, a métodos quimiométricos, 

machine learning e a ferramentas de XAI apresenta-se como uma estratégia promissora para o 

desenvolvimento de métodos de autenticação mais rápidos, robustos e interpretáveis. É nesse 

cenário que se insere o presente trabalho, buscando não apenas discriminar e detectar 

adulterações em vinagres de maçã, mas também compreender quais informações espectrais 

sustentam as decisões dos modelos desenvolvidos. 
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Resumo Gráfico 

 

 

Resumo 

A autenticação de vinagres é desafiada pela complexidade química das matrizes fermentadas e 

pelos fortes incentivos econômicos à fraude, particularmente em produtos associados à origem 

de frutas e à produção orgânica. Neste estudo, foi avaliada uma estratégia não direcionada 

baseada em fingerprinting espectral por ressonância magnética nuclear de hidrogênio de baixo 

campo (¹H LF-NMR) combinada com modelagem quimiométrica supervisionada para 

diferenciar vinagres autênticos de amostras adulteradas simuladas, estabelecendo a LF-NMR 

como uma técnica confiável para autenticação de vinagres. Foi analisado um conjunto de dados 

composto por 564 amostras, incluindo 139 vinagres comerciais (vinagre de maçã orgânico, 

vinagre de maçã tradicional e vinagre de álcool) e 425 amostras adulteradas preparadas em 

concentrações de 5–31% (v/v) utilizando vinagre de maçã tradicional ou vinagre de álcool, 

abrangendo diferentes cenários de fraude. Os espectros adquiridos sem pré-tratamento na região 

de 0,0–4,5 ppm foram processados utilizando pipelines estruturados de pré-processamento e 

avaliados sob validação cruzada aninhada. O alinhamento espectral mostrou-se crítico, 

melhorando significativamente a robustez e a capacidade de generalização em comparação com 

espectros não corrigidos ou corrigidos por linha de base, especialmente sob variabilidade 

composicional natural. Os classificadores PLS-DA alcançaram acurácias 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 confiável (F1 de até 0,85) do que os vinagres de maçã autênticos, 

os quais apresentaram maior heterogeneidade relacionada à diversidade da matéria-prima e às 

propriedades fermentativas. Até o momento, este é o primeiro estudo sistemático abordando a 

autenticação de vinagre de maçã orgânico utilizando ¹H LF-NMR sob variabilidade agronômica 

realista. Fingerprints de LF-NMR adequadamente pré-processados e alinhados mantiveram 

poder discriminatório suficiente para triagem confiável, apoiando seu uso como uma ferramenta 

prática, econômica e escalável, alinhada aos princípios da química verde e ao controle rotineiro 

da qualidade de alimentos. 

Palavras-chave: spectralprint; autenticação de alimentos; técnica espectroscópica; análise não 

direcionada; produto orgânico; discriminação por mínimos quadrados parciais; bebida 

fermentada; quimiometria. 

 

1.  Introdução 

O vinagre é um produto fermentado amplamente consumido e historicamente relevante, 

obtido por meio de fermentações alcoólica e acética sucessivas de matérias-primas ricas em 

açúcares fermentáveis ou amido, como frutas, cereais, vegetais e mel (Bekatorou, 2019; 

Perumpuli & Dilrukshi, 2022). Sua composição química é dominada por água e ácido acético, 

acompanhados por uma ampla variedade de constituintes minoritários, incluindo ácidos 

orgânicos, aminoácidos, açúcares residuais, compostos fenólicos e produtos derivados de 

reações relacionadas ao processamento (Ho et al., 2017; Xia et al., 2020). A natureza e a 

abundância relativa desses componentes são fortemente influenciadas pela matéria-prima, pelas 

condições de fermentação e pelas etapas tecnológicas envolvidas na produção, moldando, em 

última instância, os atributos sensoriais, bem como o valor comercial e funcional do produto 

final (Q. Liu et al., 2019; Perumpuli & Dilrukshi, 2022; Yıkmış et al., 2021). 
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Nos últimos anos, o mercado de vinagres apresentou crescimento substancial, 

impulsionado pela expansão de produtos percebidos como naturais, orgânicos e associados à 

origem ou à saúde. Essa tendência promoveu a diversificação dos tipos de vinagre, aumentando 

particularmente a relevância de mercado dos vinagres de frutas e dos vinagres produzidos sob 

alegações de produção orgânica (Kunal Ahuja & Himanshu Kabra, 2022). Nesse contexto, o 

vinagre de maçã orgânico emergiu como um dos produtos de maior valor agregado, devido ao 

maior custo de sua matéria-prima em comparação ao vinagre de álcool, ao apelo relacionado à 

sustentabilidade, ao perfil sensorial diferenciado e à presença de compostos bioativos (El 

Abdali et al., 2023; Kahraman et al., 2021; Morgan & Mosawy, 2016; Ousaaid et al., 2020, 

2021; Štornik et al., 2016). Esses atributos aumentam a atratividade para o consumidor, mas 

simultaneamente ampliam a vulnerabilidade a práticas fraudulentas (Cavdaroglu & Ozen, 

2023). 

As diferenças de preço, especialmente entre vinagres convencionais e aqueles 

associados a alegações específicas relacionadas à matéria-prima, sistema de produção ou 

certificação orgânica, criam fortes incentivos econômicos para adulteração 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 práticas representam um desafio significativo para a indústria 

alimentícia, órgãos reguladores e consumidores. Fraudes em vinagres podem ocorrer por 

diferentes vias, incluindo diluição com vinagres de menor valor comercial, adição não 

autorizada de açúcares durante a fermentação de vinagres de frutas e declarações enganosas 

quanto à origem ou métodos de produção. No caso específico do vinagre de maçã, a adição de 

açúcares ao mosto fermentável é ilegal no Brasil e explicitamente proibida pela legislação 

vigente, ressaltando a necessidade de abordagens analíticas confiáveis capazes de detectar tais 

irregularidades (Brasil, Ministério da Agricultura, 2020; Hsieh et al., 2013). 

Tradicionalmente, os padrões legais de identidade e qualidade para vinagres baseiam-se 
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principalmente em parâmetros físico-químicos clássicos, como acidez volátil e teor residual de 

álcool. Embora essas métricas sejam essenciais para conformidade regulatória, frequentemente 

são insuficientes para garantir a autenticidade do produto, uma vez que não preservam a 

identidade química global associada à matéria-prima e ao processo de produção (Avanzi 

Barbosa Mascareli et al., 2023). Consequentemente, tem crescido o interesse por estratégias 

analíticas não direcionadas capazes de avaliar o vinagre como um sistema químico complexo, 

considerando simultaneamente múltiplos constituintes e suas inter-relações (Gao et al., 2019; 

Grassi & Alamprese, 2024a). 

As técnicas espectroscópicas têm ganhado destaque nesse contexto porque permitem a 

obtenção de perfis químicos globais, ou fingerprints espectrais, com mínima preparação de 

amostra e sem necessidade de quantificação prévia de marcadores específicos (Loffredi et al., 

2021; Ríos-Reina et al., 2019; Shi et al., 2025). Entre essas técnicas, a espectroscopia de 

ressonância magnética nuclear de baixo campo (LF-NMR) apresenta vantagens notáveis, 

incluindo alta reprodutibilidade, análise não destrutiva e capacidade de fornecer 

simultaneamente informações estruturais e composicionais. Mais recentemente, a LF-NMR 

emergiu como uma alternativa promissora à RMN de alto campo, devido aos menores custos 

operacionais, ausência de necessidade de criogenia e disponibilidade de instrumentos 

compactos baseados em ímãs permanentes, características que favorecem sua implementação 

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 resolução espectral intrinsecamente inferior da LF-NMR, essa limitação não 

impede sua aplicação em abordagens de fingerprinting, particularmente quando combinada 

com métodos quimiométricos (Galvan et al., 2023). Métodos multivariados, como análise de 

componentes principais e modelos supervisionados baseados em mínimos quadrados parciais, 

têm sido amplamente aplicados em estudos de autenticação de alimentos e detecção de fraudes 
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(Barbosa et al., 2020; Callao & Ruisánchez, 2018; Nobari Moghaddam et al., 2022; Oliveri & 

Downey, 2012; Tehari et al., 2026). Entretanto, sua aplicação em vinagres, especialmente no 

contexto da autenticação de vinagre de maçã e vinagre orgânico, ainda permanece relativamente 

limitada na literatura. 

Neste trabalho, foi avaliada a viabilidade da espectroscopia de ressonância magnética 

nuclear de baixo campo combinada com técnicas supervisionadas de machine learning para 

discriminação e autenticação de vinagres comerciais. O estudo concentra-se na diferenciação 

entre vinagres autênticos e amostras adulteradas simuladas, estabelecendo os fingerprints 

espectrais de ¹H LF-NMR de baixo campo como uma plataforma analítica não direcionada 

confiável para autenticação de vinagres. A abordagem proposta integra pipelines estruturados 

de pré-processamento, incluindo alinhamento espectral crítico, com estratégias rigorosas de 

validação cruzada aninhada, garantindo classificação robusta, objetiva e orientada por dados. 

Além do desempenho dos modelos, este trabalho fornece a primeira caracterização sistemática 

da autenticidade de vinagre de maçã orgânico utilizando ¹H LF-NMR sob variabilidade 

composicional realista, validando a técnica como uma ferramenta prática de triagem alinhada 

aos princípios da química verde e às demandas operacionais do controle de qualidade rotineiro 

de alimentos. 

 

2.  Material e métodos 

2.1.  Vinagres autênticos e adulterados 

Um total de 139 amostras de vinagres provenientes de diferentes lotes de produção 

foram incluídos neste estudo. Dentre essas, 46 amostras foram fornecidas pela Tecnologia em 

Saúde Indústria de Alimentos Ltda. (Assis, São Paulo, Brasil), enquanto as 93 amostras 

restantes foram adquiridas comercialmente em estabelecimentos varejistas localizados em 
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diferentes cidades brasileiras: Londrina (Paraná), Assis (São Paulo), Campo Grande (Mato 

Grosso do Sul) e Florianópolis (Santa Catarina). 

Todas as amostras foram transportadas para Londrina, Paraná, e armazenadas na 

Universidade Estadual de Londrina sob condições controladas, permanecendo seladas em 

temperatura de ~ 4ºC e protegidas da luz até análises posteriores. 

O conjunto de dados completo (disponível como material suplementar SM1) 

compreendeu vinagres produzidos a partir de diferentes tipos de matérias-primas, agrupados 

em três categorias principais: vinagre de maçã tradicional, vinagre de álcool e vinagre de maçã 

orgânico. Em relação ao sistema de produção da matéria-prima, 51 amostras corresponderam 

ao cultivo orgânico, enquanto 88 amostras foram classificadas como não orgânicas. 

Quanto às amostras adulteradas, foram considerados dois tipos de simulações de 

adulteração. O primeiro envolveu a adulteração de vinagres de maçã orgânicos com vinagres 

de maçã tradicionais, enquanto o segundo consistiu na adulteração de vinagres de maçã com 

vinagre de álcool. 

O primeiro esquema de adulteração (Tipo 1) foi realizado utilizando dez amostras 

certificadas de vinagre de maçã orgânico provenientes de diferentes lotes (aproximadamente 

25% do total de amostras de vinagre de maçã orgânico), adulteradas com cinco vinagres de 

maçã tradicionais comerciais (aproximadamente 10% do total de amostras de vinagre de maçã 

tradicional) nos níveis 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 maçã orgânicos × 5 adulterantes × 4 níveis de adulteração). 

O segundo esquema de adulteração (Tipo 2) foi conduzido utilizando quinze amostras 

certificadas de vinagre de maçã provenientes de diferentes lotes (aproximadamente 20% do 

total de amostras de vinagre de maçã), adulteradas com cinco vinagres comerciais de álcool 

(aproximadamente 10% do total de amostras de vinagre de álcool) nas concentrações 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 adulteração, denominado MA (15 

vinagres de maçã × 5 adulterantes × 3 níveis de adulteração). 

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

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

 

 

Figura 1. Visão esquemática do conjunto de amostras de vinagre, incluindo amostras 

originais e adulterações simuladas com vinagre de maçã tradicional e vinagre de álcool. 

 

2.2. Sessão experimental 

Este estudo abordou a autenticação de vinagres utilizando fingerprints espectrais 

obtidos por ¹H LF-NMR combinados com abordagens supervisionadas de machine learning. 

Foram investigadas duas tarefas de classificação binária: vinagre de maçã orgânico versus 

vinagre de maçã orgânico adulterado com vinagre de maçã tradicional (AM vs AD), e vinagre 
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de maçã versus vinagre de maçã adulterado com vinagre de álcool (AM vs MA). 

Os dados espectrais foram adquiridos a partir de amostras de vinagre pertencentes a 

essas categorias, conforme descrito na Seção 2.1, compreendendo tanto amostras autênticas 

quanto adulteradas simuladas. As amostras autênticas originaram-se de diferentes marcas, lotes 

de produção e sistemas produtivos (orgânico e não orgânico), obtidas tanto por doação direta 

da indústria quanto adquiridas em mercados varejistas de diferentes regiões brasileiras, 

garantindo variabilidade representativa dos produtos comerciais. 

Para a tarefa AM vs AD, foram consideradas amostras certificadas de vinagre de maçã 

orgânico e suas respectivas contrapartes adulteradas preparadas com vinagre de maçã 

tradicional em diferentes níveis volumétricos. Para a tarefa AM vs MA, foram utilizadas 

amostras de vinagre de maçã e suas respectivas adulterações com vinagre de álcool em 

diferentes concentrações. 

Todas as amostras foram transportadas para a Universidade Estadual de Londrina, 

mantidas seladas, armazenadas em ~4º C e protegidas da luz até a aquisição espectral, a fim de 

minimizar variabilidades relacionadas ao armazenamento. Os espectros de ¹H LF-NMR foram 

posteriormente utilizados como variáveis de entrada para modelos supervisionados de 

classificação, desenvolvidos para discriminar amostras autênticas de adulteradas em cada tarefa 

de classificação. 

 

2.3.  Aquisição de dados de ¹H LF-NMR e exportação espectral 

Para a aquisição espectral, 500 μL de cada amostra foram diretamente transferidos para 

tubos de RMN de 5 mm, sem adição de solventes ou solventes deuterados. Antes da coleta dos 

dados, as amostras foram equilibradas em estufa termostatizada por 10 min para estabilização 

da temperatura entre 26,5 e 28,5 °C, correspondente à temperatura da sonda. 

Os espectros de ¹H LF-NMR foram adquiridos em um espectrômetro de bancada 
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Spinsolve 60 MHz (Magritek GmbH, Aachen, Alemanha), equipado com magneto permanente 

e operando a 60 MHz para ¹H, utilizando tubos de RMN de 5 mm. As aquisições foram 

realizadas entre 26,5 e 28,5 °C, no modo “1D PROTON CDEC”, utilizando pulso de 

radiofrequência de 90°. Foram coletadas 16 varreduras, com tempo de aquisição de 3,2 s e 

atraso de repetição de 15 s, resultando em aproximadamente 4 min de análise por amostra. A 

largura espectral foi ajustada para 328 ppm, com frequência 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 análises posteriores dos dados. 

 

2.4.  Tratamento e pré-processamento dos dados 

Antes da análise do conjunto de dados, a região espectral entre 0,0 e 4,5 ppm foi 

selecionada por concentrar ressonâncias intensas e quimicamente informativas nas matrizes de 

vinagre. Esse intervalo é predominantemente caracterizado por sinais de compostos de baixa 

massa molecular provenientes da matéria-prima e dos processos fermentativos, incluindo 

acetato/ácido acético, etanol, lactato/ácido lático, succinato/ácido succínico, citrato/ácido 

cítrico e malato/ácido málico, além de aminoácidos, como alanina, e carboidratos residuais. 

Esses constituintes estão presentes em diferentes proporções nas amostras autênticas e 

adulteradas e contribuem significativamente para o fingerprint espectral obtido por LF-NMR. 

Restringir a análise a essa região aumenta a sensibilidade às diferenças composicionais 

associadas à dinâmica fermentativa, ao mesmo tempo em que reduz a influência de regiões 

espectrais menos informativas ou mais suscetíveis a ruído (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 (não supervisionado) (Ceschin et al., 2026). 
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O Isolation Forest foi configurado com 300 árvores e contamination='auto'. Apenas as 

amostras previstas como inliers foram mantidas para criação dos conjuntos de dados “limpos” 

utilizados na avaliação dos modelos. Para evitar vazamento de informação, 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. 

Três estratégias de pré-processamento foram comparadas ao Original (sem correção): 

(1) transformação identidade (intensidades brutas da sub-banda). (2) Alinhamento 

(referenciado ao treinamento, inspirado no icoshift): os espectros foram alinhados dentro de 

cada fold externo de validação cruzada à média espectral do conjunto de treinamento, 

aplicando-se uma busca de deslocamento que maximiza a correlação, restrita a ±10 pontos de 

dados (isto é, uma janela limitada de deslocamento), evitando vazamento de informação do 

conjunto teste. O deslocamento que maximizou a similaridade normalizada em relação ao 

espectro de referência foi aplicado com preenchimento das bordas. (3) Correção de linha de 

base (ALS): estimativa da linha de base por mínimos quadrados assimétricos aplicada a cada 

espectro individualmente e subtraída do sinal original. Os parâmetros utilizados foram: λ = 

1×10⁵, p = 0,01 e niter = 10 (Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Savorani et al., 2010). 

Todas as análises foram realizadas em Python 3.11.2 utilizando bibliotecas científicas 

padrão (NumPy 1.24.0, pandas 2.2.3, SciPy 1.14.1, matplotlib 3.7.5) e scikit-learn 1.4.2 para 

modelagem, validação cruzada aninhada com agrupamento e métricas de desempenho. 

Após o pré-processamento, todos os pipelines aplicaram StandardScaler (padronização 

z-score) às variáveis espectrais (ou características transformadas) dentro de cada fold. 

 

2.5.  Extração supervisionada de características e modelo de classificação 

Um modelo supervisionado de variáveis latentes foi implementado utilizando Partial 

Least Squares como extrator de características (PLS-DA) (da Silva Pereira et al., 2024; Moraes 
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et al., 2025). Os rótulos das classes foram codificados como valores numéricos (0/1) para ajuste 

do modelo PLS. O modelo PLS-DA ajustado foi então utilizado para transformar os espectros 

em variáveis latentes (scores). 

A seleção do modelo concentrou-se no número de variáveis latentes do PLS. Dois 

procedimentos complementares foram utilizados. Para cada estratégia de pré-processamento, o 

parâmetro n_components variou de 1 a 12, e o desempenho foi estimado utilizando validação 

cruzada estratificada de 10 folds. A principal métrica utilizada foi o F1-score macro-médio 

(média ± desvio padrão entre os folds). Essa varredura foi empregada para visualizar a relação 

entre complexidade do modelo e desempenho. 

A segunda abordagem utilizou validação cruzada aninhada com agrupamento para obter 

uma estimativa não enviesada do desempenho preditivo, prevenindo simultaneamente 

vazamento de informação entre amostras de mesma origem. No loop externo (10 folds), as 

divisões 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 único fold para avaliação da capacidade de generalização. No loop interno (5 

folds), os hiperparâmetros foram ajustados sob a mesma restrição de agrupamento, garantindo 

que a seleção do modelo também respeitasse a estrutura agrupada dos dados. 

Dentro de cada divisão externa de treinamento, um GridSearchCV otimizou o parâmetro 

n_components entre 1 e 12 variáveis latentes, utilizando macro-F1 como critério de seleção. 

Todas as análises foram realizadas em Python utilizando as bibliotecas científicas 

padrão e versões mencionadas na Seção 2.4. 

 

2.6.  Matrizes de confusão e inspeção de erros 

Para fornecer predições fold-wise fora da amostra para inspeção qualitativa, uma etapa 

final de avaliação foi realizada utilizando validação cruzada estratificada de 10 folds com loops 
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explícitos de validação. Para a estratégia de pré-processamento de melhor desempenho e o valor 

selecionado de n_components (com base na validação cruzada aninhada), as predições de cada 

fold de teste foram agregadas. 

Todas as análises foram realizadas em Python utilizando as bibliotecas científicas 

padrão mencionadas na Seção 2.4. 

 

3.  Resultados e Discussão 

 

3.1.  Fingerprints espectrais de RMN de ¹H de baixo campo de amostras de vinagre 
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Figura 2. Regiões selecionadas dos espectros médios unidimensionais de LF-NMR para 
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as classes de amostras MA (vinagre de maçã adulterado com 5, 15 ou 25% de vinagre de álcool), 

AM (amostras de vinagre de maçã orgânico) e AD (vinagre de maçã orgânico adulterado com 

5, 6, 30 ou 31% de vinagre de maçã tradicional). As regiões espectrais destacadas correspondem 

a: A, 1,8–0,8 ppm, associada a álcoois, polióis, ácidos orgânicos e aminoácidos; B, 3,0–1,8 

ppm, principalmente relacionada a ácidos orgânicos; e C, 4,0–3,0 ppm, predominantemente 

associada a carboidratos. 

 

A Figura 2 apresenta os espectros médios de RMN de ¹H 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 são altamente semelhantes 

entre as classes; entretanto, diferenças sutis, mas quimicamente relevantes, podem ser 

observadas em regiões específicas. Essas variações refletem diferenças na composição 

subjacente de carboidratos, ácidos orgânicos, álcoois e metabólitos derivados da fermentação. 

Semelhanças espectrais globais associadas a variações sutis dependentes da classe têm 

sido consistentemente relatadas em estudos utilizando RMN de ¹H de alto e baixo campo 

voltados à caracterização e autenticação de vinagres. Investigações sobre vinagres de vinho 

demonstraram que, apesar da pronunciada sobreposição dos perfis espectrais globais, análises 

multivariadas podem explorar pequenas, porém sistemáticas, diferenças de intensidade 

associadas a metabólitos fermentativos e substratos residuais. Esses achados reforçam a 

adequação do fingerprinting por RMN de baixo campo como uma abordagem não direcionada 

para avaliação da autenticidade composicional em matrizes fermentadas complexas (Avanzi 

Barbosa Mascareli et al., 2023; Grassi et al., 2024). 

Os espectros de RMN de ¹H de baixo campo podem ser amplamente divididos em três 

regiões quimicamente relevantes. A primeira região, compreendida aproximadamente entre 3,0 

e 4,0 ppm, está predominantemente associada às ressonâncias de carboidratos, particularmente 
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de açúcares residuais como glicose e frutose. Mesmo após a fermentação, os açúcares podem 

não ser completamente consumidos e permanecer detectáveis, contribuindo para o fingerprint 

espectral. Esse comportamento é consistente com estudos de RMN de alto campo em vinagres, 

os quais indicam que os carboidratos representam uma importante fração contribuinte do perfil 

químico, juntamente com outros metabólitos de baixa massa molecular, como etanol e ácidos 

orgânicos (Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Boffo et al., 2009; Caligiani et al., 2007; 

Grassi et al., 2024). 

No contexto da adulteração, essa região é particularmente sensível aos efeitos de 

diluição e mistura, uma vez que vinagres produzidos sob diferentes regimes fermentativos ou 

oriundos de distintos sistemas de produção podem apresentar diferentes concentrações de 

açúcares. Estudos prévios de autenticação baseados em RMN relataram que alterações relativas 

nas ressonâncias associadas aos carboidratos desempenham papel relevante na distinção entre 

vinagres de vinho autênticos e aqueles adulterados com outros tipos de vinagre, como o vinagre 

de álcool (Grassi et al., 2024). 

A segunda região, localizada aproximadamente entre 1,8 e 3,0 ppm, é atribuída 

principalmente a ácidos orgânicos, incluindo os ácidos acético, málico, cítrico e succínico. O 

ácido acético, principal produto da fermentação acética, contribui fortemente para essa região, 

enquanto os ácidos málico e cítrico são indicativos da origem frutal dos vinagres de maçã 

(Boffo et al., 2009; Caligiani et al., 2007). As variações dentro dessa janela espectral são 

particularmente informativas, uma vez que as proporções relativas desses ácidos podem se 

alterar dependendo das condições de processamento, qualidade da matéria-prima e presença de 

adulterantes. Estudos multivariados baseados em RMN identificam consistentemente os ácidos 

orgânicos entre as variáveis mais relevantes para discriminação e autenticação de vinagres 

(Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023). 

Os ácidos orgânicos têm sido repetidamente identificados como contribuintes 
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discriminativos-chave em estudos de autenticação de vinagres, independentemente da técnica 

espectroscópica empregada (Cavdaroglu & Ozen, 2022). Tanto a RMN de alto campo quanto 

métodos espectroscópicos complementares relatam que variações nos perfis de ácido acético, 

málico e cítrico refletem diferenças na origem da matéria-prima, vias fermentativas e práticas 

tecnológicas. A relevância dessa região observada no presente estudo é, portanto, consistente 

com a literatura mais ampla, confirmando que a composição de ácidos orgânicos constitui um 

eixo central de diferenciação química em matrizes de vinagre (Avanzi Barbosa Mascareli et al., 

2023; Caligiani et al., 2007; Grassi et al., 2024; Grassi & Alamprese, 2024a). 

A região de baixo deslocamento químico, estendendo-se aproximadamente de 0,8 a 1,8 

ppm, contém um conjunto denso de sinais sobrepostos provenientes de álcoois, polióis, ácidos 

orgânicos, aminoácidos e compostos voláteis relacionados à fermentação, incluindo etanol, 

acetoína, 2,3-butanodiol, ácido lático, alanina, leucina, valina e acetato de etila (Avanzi Barbosa 

Mascareli et al., 2023; Caligiani et al., 2007). Embora a resolução espectral seja intrinsecamente 

limitada em instrumentos de baixo campo, essa região integra informações de múltiplos 

metabólitos e reflete amplamente a dinâmica fermentativa e a complexidade metabólica das 

matrizes de vinagre. Estudos de RMN de alto campo corroboram que essa região carrega 

informações composicionais substanciais, mesmo na ausência de etapas de extração ou 

concentração (Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Boffo et al., 2009; Caligiani et al., 2007). 

Embora as atribuições individuais de compostos sejam limitadas em baixos campos 

magnéticos, estudos anteriores demonstram que essa região espectral integra informações 

provenientes de múltiplas vias relacionadas à fermentação. Assim, ela reflete desfechos 

metabólicos cumulativos, em vez de marcadores isolados, o que se alinha bem aos princípios 

das abordagens não direcionadas de fingerprinting. A contribuição dessa região para a 

discriminação das amostras destaca a capacidade da RMN de baixo campo em capturar 

complexidade bioquímica significativa, mesmo sob resolução espectral restrita (Grassi et al., 
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2024). 

A composição química de produtos orgânicos, como o vinagre de maçã orgânico, pode 

apresentar variabilidade substancial como resultado da interação entre condições ambientais e 

práticas de manejo ao longo do tempo. Flutuações sazonais e interanuais em compostos 

fenólicos, açúcares, aminoácidos e metabólitos voláteis são amplamente atribuídas às condições 

climáticas ao longo do ciclo produtivo, incluindo variações de precipitação, temperatura e 

radiação solar, bem como à dinâmica temporal do solo, particularmente em relação ao teor de 

matéria orgânica e à disponibilidade de nutrientes (Barański et al., 2014; Cruz-Carrión et al., 

2023; Cubero-Leon et al., 2018). 

Essa variabilidade intrínseca também tem sido relatada como um fator crítico que 

dificulta a autenticação de produtos orgânicos em geral. Estudos observam que vinagres 

orgânicos podem apresentar maior dispersão composicional do que seus equivalentes 

convencionais, não necessariamente em decorrência de adulteração, mas como consequência 

de insumos agrícolas e práticas fermentativas menos padronizadas. As observações do presente 

estudo são, portanto, consistentes com relatos da literatura que enfatizam a necessidade de 

interpretar resultados de autenticação de vinagres orgânicos dentro do contexto de 

heterogeneidade química natural (Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023). 

Esses fatores modulam processos fisiológicos e metabólicos das plantas, influenciando 

diretamente a biossíntese e o acúmulo de metabólitos primários e secundários. Em maçãs, 

matéria-prima do vinagre de maçã, alterações nos perfis fenólicos têm sido associadas a 

diferenças nas condições climáticas do ano de colheita e no microclima do pomar, sendo 

estresses térmicos e hídricos frequentemente relacionados ao aumento das concentrações 

fenólicas como parte de uma resposta adaptativa. De maneira semelhante, a composição de 

açúcares reflete tanto características genéticas quanto variabilidade ambiental que afeta a 

atividade fotossintética e a partição de carboidratos, enquanto os perfis de aminoácidos estão 
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fortemente relacionados à disponibilidade de nitrogênio e ao estado nutricional do solo. Embora 

alguns estudos sugiram que sistemas de produção orgânica possam apresentar maior 

variabilidade composicional para determinados compostos em comparação aos sistemas 

convencionais, esse comportamento não é consistente para todas as classes químicas. Ainda 

assim, o papel central do clima e da dinâmica do solo fornece uma estrutura robusta para 

interpretação da variabilidade observada na composição química dos vinagres de maçã 

orgânicos (Barański et al., 2014; Cruz-Carrión et al., 2023; Cubero-Leon et al., 2018; Martí et 

al., 2018; Petkovsek et al., 2010). 

A literatura complementar sobre abordagens espectroscópicas não direcionadas para 

análise de vinagres reforça que a discriminação entre produtos autênticos e adulterados é 

primariamente conduzida por diferenças composicionais globais, e não por marcadores 

químicos isolados. Técnicas como espectroscopia no infravermelho médio e UV–Vis, por 

exemplo, alcançaram elevada acurácia na detecção de adulterações ao capturar variações 

composicionais gerais (Grassi & Alamprese, 2024a; Manolache et al., 2025). No contexto da 

RMN, estudos recentes aplicando especificamente RMN de baixo campo à autenticação de 

vinagres demonstraram que regiões espectrais entre aproximadamente 3,75 e 0,90 ppm 

abrangem variabilidade química suficiente para permitir discriminação robusta entre vinagres 

autênticos e adulterados, mesmo quando o adulterante é outro tipo de vinagre, como o vinagre 

de álcool (Grassi et al., 2024). 

As diferenças dependentes da classe observadas ao longo das três regiões espectrais não 

podem ser diretamente atribuídas a compostos individuais quando se utiliza instrumentação de 

baixo campo. Ainda assim, essas diferenças são quimicamente significativas. Alterações nas 

intensidades da região de carboidratos podem refletir diferentes graus de consumo de açúcares 

ou efeitos de diluição associados à adulteração (Grassi et al., 2024); variações nas ressonâncias 

de ácidos orgânicos capturam mudanças em metabólitos derivados da fermentação; e 
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modificações na região mais complexa de baixo campo refletem alterações em subprodutos 

fermentativos e compostos voláteis relacionados às condições de processamento e às 

características da matéria-prima. 

Essa abordagem composta de fingerprinting, baseada em variações sutis, porém 

sistemáticas, nas intensidades relativas dos sinais, é consistente com paradigmas 

quimiométricos não direcionados, nos quais modelos multivariados exploram variações 

correlacionadas ao longo de todo o espectro, em vez de depender de marcadores específicos 

individuais (Z. Liu et al., 2022; Sobolev et al., 2015). 

Em conjunto, as observações do presente estudo e a literatura de suporte confirmam que 

os fingerprints espectrais de RMN de baixo campo constituem assinaturas quimicamente 

interpretáveis da composição de vinagres. Embora as ressonâncias individuais nem sempre 

possam ser resolvidas ou atribuídas de maneira inequívoca, os padrões espectrais integrados 

capturam diferenças químicas significativas entre amostras autênticas e adulteradas, 

representando uma estratégia viável para discriminação e autenticação de produtos fermentados 

complexos, como diferentes tipos de vinagre de maçã. 

 

3.2.  Exploração dos dados 

Uma avaliação exploratória preliminar foi realizada utilizando Análise de Componentes 

Principais (PCA) como abordagem não supervisionada para investigar possíveis tendências 

intrínsecas de agrupamento nos conjuntos de dados espectrais antes da classificação 

supervisionada. Os modelos de PCA foram avaliados independentemente para a discriminação 

entre vinagres de maçã orgânicos autênticos e amostras adulteradas com vinagre de maçã 

convencional (AM vs AD), bem como para vinagres de maçã adulterados com vinagre de álcool 

(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 após remoção de outliers (Grassi et al., 2024). 

De maneira geral, a discriminação entre as classes avaliadas utilizando a abordagem não 

supervisionada de PCA foi sutil, uma vez que uma considerável sobreposição entre as amostras 

foi observada em todas as condições testadas (Fig. 3). Embora algumas tendências visuais de 

agrupamento possam ser percebidas em determinados gráficos de scores, particularmente nas 

projeções de PC1 versus PC2, esses padrões não estiveram claramente associados à 

discriminação pretendida entre as classes. Em vez disso, as distribuições observadas 

provavelmente refletem outras fontes de variabilidade química não relacionadas ao status de 

adulteração. 

Esse comportamento sugere que diversos fatores podem exercer influência mais 

pronunciada sobre os perfis de fingerprinting por RMN dos vinagres do que os padrões 

específicos de adulteração investigados neste estudo. A heterogeneidade composicional natural 

associada à variabilidade da matéria-prima, práticas de produção, condições de fermentação, 

efeitos sazonais, armazenamento e outras características intrínsecas da matriz pode contribuir 

de maneira mais significativa para a variância espectral global capturada pelos primeiros 

componentes principais. Consequentemente, a estrutura dominante de variância descrita por 

PC1 e PC2 foi insuficiente para fornecer separação clara das classes tanto para AM vs AD 

quanto para AM vs MA (Fig. 3). 

De forma geral, esses achados reforçam que a informação discriminante relevante 

associada à adulteração foi sutil e provavelmente incorporada em estruturas latentes de ordem 

superior, não adequadamente capturadas pelo modelo não supervisionado de PCA. Portanto, 

abordagens quimiométricas supervisionadas tornaram-se necessárias para extrair informações 

relacionadas às classes e melhorar o desempenho da discriminação.
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Figura 3. PCA – EXP1: Vinagre de maçã orgânico adulterado com vinagre de maçã tradicional (AM vs AD) – três quadrantes superiores. 

EXP2: Vinagre de maçã adulterado com vinagre de álcool (MA vs AM) – três quadrantes inferiores
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3.3.  Estratégia de autenticação orientada por dados e efeito do pré-processamento 

espectral 

A autenticação de vinagres comerciais foi abordada utilizando uma estratégia orientada 

por dados baseada em fingerprints espectrais de RMN de ¹H de baixo campo combinados com 

modelagem quimiométrica supervisionada. Dois cenários de classificação binária foram 

investigados, nomeadamente vinagre de maçã orgânico versus vinagre de maçã orgânico 

adulterado com vinagre de maçã tradicional (AM vs AD), e vinagre de maçã versus vinagre de 

maçã adulterado com vinagre de álcool (AM vs MA). Para ambas as tarefas, modelos de 

classificação foram desenvolvidos utilizando pipelines estruturados de pré-processamento e 

avaliados sob esquemas rigorosos de validação cruzada aninhada, a fim de garantir estimativas 

não enviesadas de desempenho. As métricas são reportadas sob validação cruzada aninhada 

com agrupamento (vinagre-base não visto), o que previne vazamento de informação entre 

amostras de mesma origem. 

Uma avaliação comparativa das estratégias de pré-processamento espectral revelou 

influência marcante sobre o desempenho da classificação. Três abordagens foram avaliadas: 

espectros brutos sem correção (Original), alinhamento espectral e correção de linha de base 

utilizando mínimos quadrados assimétricos (ALS). Em ambos os cenários experimentais, o 

alinhamento espectral superou consistentemente as demais estratégias, resultando em maiores 

valores de F1-score macro-médio e acurácia de classificação sob validação cruzada aninhada. 

Em contraste, a correção de linha de base por ALS resultou em desempenho inferior e menos 

estável, enquanto o uso de espectros não corrigidos produziu resultados intermediários. 

Para a tarefa AM vs AD, o pipeline com alinhamento alcançou o maior desempenho na 

validação cruzada aninhada (macro-F1 = 0,77 ± 0,07; acurácia = 0,79 ± 0,06), superando 

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

 

Tabela 1. Comparação das estratégias de pré-processamento para o Experimento 1 (AD vs AM, 

sub-banda de 0–4,5 ppm, conjunto de dados limpo) utilizando validação cruzada aninhada com 

agrupamento (loop externo de 10 folds; loop interno de 5 folds) 

 

72



 

Pré-

processamento 

Melhor 

varredura (n, 

F1) 

F1 da validação 

cruzada aninhada 

(média ± DP) 

Acurácia da 

validação cruzada 

aninhada (média ± 

DP) 

Precisão da 

validação cruzada 

aninhada (média ± 

DP) 

Melhor n 

aninhado 

(moda) 

Original 
n=11, 

F1=0,7718 
0,7300 ± 0,0683 0,7464 ± 0,0597 0,7402 ± 0,0607 7 

Alinhado 
n=9, 

F1=0,7938 
0,7708 ± 0,0669 0,7858 ± 0,0594 0,7824 ± 0,0619 8 

Linha de base 

(ALS) 

n=7, 

F1=0,7353 
0,7324 ± 0,1039 0,7496 ± 0,0966 0,7457 ± 0,1041 6 

 
 

Uma tendência semelhante foi observada para a tarefa AM vs MA, na qual o 

alinhamento novamente forneceu as métricas de generalização mais confiáveis (macro-F1 = 

0,73 ± 0,08; acurácia = 0,75 ± 0,07), enquanto a correção de linha de base apresentou o menor 

desempenho (Tabela 2). Esses resultados demonstram que pequenos desalinhamentos 

espectrais dentro da região de 0,0–4,5 ppm podem afetar substancialmente o aprendizado e a 

generalização do modelo, e que a correção desses deslocamentos é crítica para autenticação 

robusta baseada em fingerprinting. 

De maneira geral, a superioridade consistente do alinhamento espectral em ambos os 

problemas de classificação indica que o pré-processamento desempenha papel decisivo em 

modelos de autenticação baseados em RMN de baixo campo, particularmente quando 

diferenças químicas sutis entre matrizes de vinagre intimamente relacionadas estão sendo 

exploradas. 

 

Tabela 2. Comparação de pré-processamento para MA vs AM (validação cruzada aninhada 

com agrupamento, loop externo de 10 folds; loop interno de 5 folds) 

 

Pré-

processamento 

Melhor 

varredura (n, 

F1) 

F1 da validação 

cruzada 

aninhada 

Acurácia da 

validação cruzada 

aninhada 

Precisão da 

validação cruzada 

aninhada 

Melhor n 

aninhado 

(moda) 

Original n=7, 0,7261 ± 0,0922 0,7517 ± 0,0811 0,7425 ± 0,0884 7 
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Pré-

processamento 

Melhor 

varredura (n, 

F1) 

F1 da validação 

cruzada 

aninhada 

Acurácia da 

validação cruzada 

aninhada 

Precisão da 

validação cruzada 

aninhada 

Melhor n 

aninhado 

(moda) 

F1=0,7487 

Alinhado 
n=8, 

F1=0,7954 
0,7314 ± 0,0768 0,7543 ± 0,0664 0,7391 ± 0,0728 4 

Linha de base 

(ALS) 

n=8, 

F1=0,6874 
0,6929 ± 0,0846 0,7183 ± 0,0740 0,7025 ± 0,0802 6 

 
 
3.4.  Autenticação de vinagres e detecção de adulteração 

A Tabela 3 resume o melhor desempenho de classificação obtido para ambos os cenários 

de autenticação utilizando espectros alinhados de RMN de ¹H de baixo campo e validação 

cruzada estratificada de 10 folds. Acurácias globais comparáveis (~0,81) e F1-scores macro-

médios (~0,79–0,80) foram alcançados em ambos os experimentos, indicando que os 

fingerprints espectrais de LF-NMR contêm informação química suficiente para sustentar a 

discriminação entre amostras autênticas e adulteradas de vinagre sob diferentes estratégias de 

adulteração. 

 

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

estratificada de 10 folds, pré-processamento com alinhamento) 

Experimento Tarefa 
Amostras 

utilizadas 
Acurácia 

Macro-

Precisão 

Macro-

Recall 

Macro-

F1 
Observações 

Exp. 1 
AD vs 

AM 
331 0,81 0,80 0,79 0,79 

AD F1=0,84; AM 

F1=0,74; 64 erros 

Exp. 2 
MA vs 

AM 
358 0,81 0,80 0,79 0,80 

MA F1=0,85; AM 

F1=0,74; 67 erros 

 
 
 
3.4.1.  EXP. 1: Vinagre de maçã orgânico adulterado com vinagre de maçã tradicional 

(AD vs AM) 

Para a discriminação entre vinagre de maçã orgânico autêntico (AM) e vinagre de maçã 

orgânico adulterado com vinagre de maçã tradicional (AD), o modelo supervisionado baseado 

em PLS alcançou acurácia global de 0,81 e macro-F1 de 0,79. Apesar desse desempenho geral 
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satisfatório, 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 maçã orgânicos autênticos (AM) apresentaram menor recall (0,71) e F1-score 

(0,74). 

A matriz de confusão (Fig. 4) indica que a maioria das classificações incorretas ocorreu 

na direção AM → AD, significando que uma fração substancial das amostras orgânicas 

autênticas foi erroneamente classificada como adulterada. Esse comportamento pode ser 

diretamente relacionado às características químicas e composicionais do conjunto de amostras. 

Vinagres de maçã orgânicos e tradicionais compartilham a mesma origem botânica e vias 

fermentativas semelhantes, resultando em fingerprints de LF-NMR altamente sobrepostos, 

dominados por carboidratos, ácidos orgânicos e metabólitos derivados da fermentação na região 

de 0,0–4,5 ppm. 

 

 

Figura 4. Matriz de confusão do Experimento 1 (AD vs AM) 

 

Do ponto de vista químico, a adulteração de vinagre de maçã orgânico com vinagre de 

maçã tradicional não introduz novas classes de compostos, mas modifica as concentrações 
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relativas de metabólitos já presentes em ambas as matrizes. Consequentemente, a classe AD 

tende a formar um agrupamento mais compacto no espaço de fingerprinting, refletindo 

deslocamentos composicionais sistemáticos (por exemplo, diluição ou redistribuição de 

açúcares e ácidos orgânicos), enquanto a classe AM apresenta maior variabilidade intrínseca. 

Essa variabilidade provavelmente decorre de diferenças nas condições do pomar, ano de 

colheita, parâmetros fermentativos e práticas de produção orgânica, todos fatores que 

influenciam a abundância de metabólitos sem gerar marcadores distintivos. Como resultado, 

amostras autênticas de AM se sobrepõem parcialmente às amostras AD, aumentando a 

probabilidade de falsos positivos de adulteração. 

Padrões assimétricos semelhantes de classificação incorreta foram descritos em estudos 

anteriores envolvendo adulteração de vinagres derivados de frutas, nos quais a mistura com 

produtos quimicamente semelhantes leva à sobreposição parcial no espaço de fingerprinting. 

Nesses casos, as amostras adulteradas frequentemente formam agrupamentos mais compactos 

devido a deslocamentos composicionais sistemáticos, enquanto as amostras autênticas mantêm 

dispersão mais ampla associada à variabilidade natural. Os presentes resultados estão 

intimamente alinhados com esse comportamento, reforçando a plausibilidade química dos 

desfechos de classificação observados (Grassi et al., 2024). 

Sob a perspectiva de autenticação, essa estrutura assimétrica de erros é conservadora e 

desejável em contextos de triagem, pois prioriza a detecção de potenciais adulterações em 

detrimento do risco de falsos negativos. 

 

3.4.2.  EXP. 2: Vinagre de maçã adulterado com vinagre de álcool (MA vs AM) 

No segundo cenário de autenticação, vinagre de maçã adulterado com vinagre de álcool 

(MA) foi discriminado de vinagre de maçã autêntico (AM) com acurácia 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 F1-score (0,74). 

Embora o vinagre de álcool represente um produto quimicamente distinto, derivado de 

substratos alcoólicos e não de frutas, o padrão de classificação incorreta observado indica que 

persiste uma sobreposição espectral parcial com o vinagre de maçã no domínio de RMN de 

baixo campo. A matriz de confusão (Fig. 5) mostra que as classificações incorretas ocorreram 

predominantemente novamente na direção AM → MA, sugerindo que um subconjunto das 

amostras de vinagre de maçã compartilha similaridades composicionais com o vinagre de álcool 

dentro da janela espectral avaliada. 

 

 

Figura 5. Matriz de confusão do Experimento 1 (MA vs AM) 

 

Essa sobreposição pode ser racionalizada pela predominância de produtos fermentativos 

de baixa massa molecular, notadamente ácido acético, ressonâncias relacionadas ao etanol e 

outros ácidos orgânicos, comuns a ambas as matrizes e que contribuem fortemente para o sinal 

de LF-NMR entre 0,0 e 4,5 ppm. Embora metabólitos específicos de frutas, como ácido málico 

ou cítrico, contribuam para a identidade do vinagre de maçã, seus sinais podem estar 
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parcialmente mascarados ou diluídos em espectros de baixo campo, limitando seu poder 

discriminativo no nível de ressonâncias individuais. Consequentemente, as amostras MA 

formam uma classe relativamente coerente devido ao perfil químico consistente do vinagre de 

álcool, enquanto as amostras AM novamente apresentam variabilidade mais ampla relacionada 

à diversidade da matéria-prima e à heterogeneidade do processamento (Avanzi Barbosa 

Mascareli et al., 2023; Boffo et al., 2009; Caligiani et al., 2007; Grassi et al., 2024). 

Investigações anteriores baseadas em RMN comparando vinagres de frutas e vinagres 

de álcool também relatam que, apesar das claras diferenças na origem da matéria-prima, a 

sobreposição espectral em baixo campo persiste devido à predominância de ácido acético e 

outros produtos fermentativos de baixa massa molecular. Como resultado, a discriminação 

depende de padrões multivariados sutis, em vez da presença ou ausência de ressonâncias 

específicas. Os achados do presente estudo corroboram essa interpretação e demonstram que os 

fingerprints de RMN de baixo campo mantêm poder discriminativo suficiente mesmo sob essas 

condições quimicamente desafiadoras (Cavdaroglu & Ozen, 2023). 

 

3.5.  Padrões de erro, comportamento dependente da classe e interpretação química 

Uma interpretação conjunta de ambos os experimentos de classificação, sustentada pelas 

métricas de desempenho da Tabela 3 e pelas matrizes de confusão das Figuras 4 e 5, revela um 

padrão quimicamente consistente: os vinagres autênticos (AM) representam a classe mais 

heterogênea e desafiadora, enquanto as amostras adulteradas (AD e MA) são classificadas com 

maior facilidade. Em ambos os cenários, AM apresentou sistematicamente menores valores de 

recall e F1-score (Tabela 3) e foi responsável pela maioria dos eventos de classificação 

incorreta, predominantemente na direção AM → adulterado, indicando maior dispersão 

intraclasse e sobreposição parcial na dimensão de fingerprinting por LF-NMR. 

Esse comportamento indica que AM ocupa uma região mais ampla no espaço latente 
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(maior dispersão intraclasse), consistente com sua maior variabilidade composicional no espaço 

de fingerprinting de LF-NMR. No cenário AD vs AM, AM se sobrepõe a AD devido aos 

metabólitos derivados da maçã compartilhados e à química fermentativa semelhante. No 

cenário MA vs AM, AM também se sobrepõe parcialmente a MA em decorrência dos produtos 

finais comuns da fermentação que dominam a região espectral de baixo campo. Assim, AM 

efetivamente conecta o espaço químico entre matrizes de vinagre derivadas de frutas e 

derivadas de álcool. Esse posicionamento sustenta o fingerprinting por LF-NMR 

principalmente como uma abordagem de triagem para autenticação de vinagres. Na prática, 

amostras limítrofes de AM (ou seja, espectros próximos ao limite de decisão) podem requerer 

análises confirmatórias utilizando métodos direcionados, como RMN de maior campo, 

cromatografia ou abordagens isotópicas, dependendo do contexto regulatório ou industrial. 

Do ponto de vista quimiométrico, essa sobreposição é inerente à abordagem não 

direcionada de fingerprinting, que explora variações correlacionadas ao longo de todo o 

espectro em vez de depender de compostos marcadores exclusivos. A variabilidade relacionada 

à cultivar da maçã, cinética fermentativa, tempo de maturação e diferenças entre lotes amplia 

ainda mais a distribuição da classe AM, reforçando sua sobreposição 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 variâncias artificiais e aumentar a robustez do 

modelo, mas não conseguem superar completamente a similaridade química intrínseca e a 

variabilidade biológica presentes nos conjuntos de amostras. Em termos práticos, esses achados 

demonstram que o fingerprinting por RMN de baixo campo combinado com quimiometria 

supervisionada é particularmente eficaz para detectar padrões sistemáticos de adulteração, 

enquanto a classificação de vinagres de maçã autênticos requer interpretação cautelosa devido 

à sua diversidade composicional natural. 
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De maneira geral, os resultados destacam tanto o potencial analítico quanto as limitações 

fundamentais do fingerprinting baseado em LF-NMR para autenticação de vinagres, 

ressaltando a importância da integração entre o conhecimento químico dos conjuntos de 

amostras, a modelagem quimiométrica e a análise detalhada de erros em aplicações de detecção 

de fraude em alimentos. 

Essas tendências estão de acordo com observações relatadas em estudos de autenticação 

espectroscópica não direcionada, nos quais a discriminação frequentemente reflete a estrutura 

composicional global capturada por fingerprints multivariados, em vez da dependência de 

marcadores individuais (Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Cavdaroglu & Ozen, 2022, 

2023). A RMN de ¹H de baixo campo, quando combinada com pré-processamento apropriado 

e modelagem quimiométrica supervisionada, emerge como uma ferramenta prática e 

quimicamente interpretável para autenticação de vinagres, particularmente adequada para 

aplicações de triagem de alto rendimento, nas quais robustez e mínima preparação de amostra 

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

 

4.  Conclusão 

Este estudo demonstra que o fingerprinting espectral por RMN de ¹H de baixo campo 

combinado com quimiometria supervisionada fornece uma estratégia robusta e quimicamente 

interpretável para a autenticação de vinagres de maçã e a detecção de adulterações. Os 

resultados de classificação refletem não apenas o desempenho do modelo, mas também a 

complexidade composicional inerente do vinagre como matriz alimentar fermentada. 

O vinagre de maçã orgânico apresenta pronunciada variabilidade natural impulsionada 

pela diversidade da matéria-prima, condições ambientais, dinâmica do solo e práticas 

fermentativas. Essa variabilidade é diretamente capturada pelos fingerprints não direcionados 

de LF-NMR, os quais são dominados por metabólitos de baixa massa molecular comuns a 

80



 

diferentes tipos de vinagre. Consequentemente, a sobreposição espectral parcial entre amostras 

autênticas e adulteradas é quimicamente esperada e reflete similaridades genuínas, e não 

limitações metodológicas. 

Mesmo sob essas condições, a abordagem orientada por dados proposta identificou 

consistentemente diferenças composicionais sistemáticas associadas à adulteração, 

apresentando desempenho estável e padrões de erro coerentes dependentes da classe em 

diferentes esquemas de validação. As amostras adulteradas formaram agrupamentos mais 

compactos e reprodutíveis no espaço de fingerprinting, enquanto os vinagres de maçã 

autênticos exibiram maior dispersão intraclasse, em concordância com sua heterogeneidade 

biológica e tecnológica. 

Os resultados também enfatizam o papel crítico do alinhamento espectral na redução de 

variâncias artificiais e na melhoria da generalização dos modelos, ao mesmo tempo em que 

destacam os limites intrínsecos impostos pela similaridade entre matrizes em análises não 

direcionadas. De maneira geral, os achados confirmam que os fingerprints espectrais de RMN 

de ¹H de baixo campo constituem assinaturas químicas relevantes para autenticação de vinagres, 

sustentando sua aplicação como uma ferramenta rápida, economicamente viável e escalável 

para triagem rotineira de produtos fermentados complexos. 
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MATERIAL SUPLEMENTAR 

 

SM1. Conjunto amostral completo e planejamento de adulterações 

A. Conjunto Am – Amostras originais 

ID Tipo Orgânica ou Tradicional  

Am 01 Vinagre de Maçã O 

Am 02 Vinagre de Maçã O 

Am 03 Vinagre de Maçã O 

Am 04 Vinagre de Maçã O 

Am 05 Vinagre de Álcool T 

Am 06 Vinagre de Maçã O 

Am 07 Vinagre de Maçã T 

Am 08 Vinagre de Maçã T 

Am 09 Vinagre de Maçã O 

Am 10 Vinagre de Maçã T 

Am 11 Vinagre de Maçã T 

Am 12 Vinagre de Álcool T 

Am 13 Vinagre de Álcool T 

Am 14 Vinagre de Maçã O 

Am 15 Vinagre de Maçã O 

Am 16 Vinagre de Maçã O 

Am 17 Vinagre de Maçã O 

Am 18 Vinagre de Maçã T 

Am 19 Vinagre de Maçã T 
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Am 20 Vinagre de Maçã O 

Am 21 Vinagre de Maçã T 

Am 22 Vinagre de Maçã O 

Am 23 Vinagre de Maçã T 

Am 24 Vinagre de Maçã O 

Am 25 Vinagre de Maçã T 

Am 26 Vinagre de Maçã T 

Am 27 Vinagre de Álcool T 

Am 28 Vinagre de Álcool T 

Am 29 Vinagre de Álcool T 

Am 30 Vinagre de Maçã T 

Am 31 Vinagre de Maçã O 

Am 32 Vinagre de Álcool O 

Am 33 Vinagre de Maçã T 

Am 34 Vinagre de Maçã T 

Am 35 Vinagre de Álcool T 

Am 36 Vinagre de Álcool T 

Am 37 Vinagre de Álcool T 

Am 38 Vinagre de Álcool T 

Am 39 Vinagre de Álcool T 

Am 40 Vinagre de Maçã O 

Am 41 Vinagre de Maçã T 

Am 42 Vinagre de Maçã T 

Am 43 Vinagre de Álcool T 

Am 44 Vinagre de Álcool T 

Am 45 Vinagre de Álcool T 

Am 46 Vinagre de Álcool T 

Am 47 Vinagre de Maçã T 

Am 48 Vinagre de Maçã O 

Am 49 Vinagre de Maçã T 

91



 

Am 50 Vinagre de Maçã O 

Am 51 Vinagre de Maçã T 

Am 52 Vinagre de Álcool T 

Am 53 Vinagre de Álcool T 

Am 54 Vinagre de Maçã O 

Am 55 Vinagre de Maçã O 

Am 56 Vinagre de Álcool T 

Am 57 Vinagre de Álcool T 

Am 58 Vinagre de Maçã T 

Am 59 Vinagre de Maçã T 

Am 60 Vinagre de Maçã T 

Am 61 Vinagre de Álcool T 

Am 62 Vinagre de Álcool T 

Am 63 Vinagre de Maçã T 

Am 64 Vinagre de Maçã T 

Am 65 Vinagre de Maçã O 

Am 66 Vinagre de Maçã O 

Am 67 Vinagre de Álcool T 

Am 68 Vinagre de Maçã T 

Am 69 Vinagre de Maçã T 

Am 70 Vinagre de Maçã T 

Am 71 Vinagre de Maçã T 

Am 72 Vinagre de Álcool T 

Am 73 Vinagre de Maçã O 

Am 74 Vinagre de Maçã T 

Am 75 Vinagre de Maçã O 

Am 76 Vinagre de Maçã O 

Am 77 Vinagre de Maçã O 

Am 78 Vinagre de Maçã O 

Am 79 Vinagre de Maçã O 
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Am 80 Vinagre de Maçã T 

Am 81 Vinagre de Maçã O 

Am 82 Vinagre de Maçã O 

Am 83 Vinagre de Maçã O 

Am 84 Vinagre de Maçã O 

Am 85 Vinagre de Maçã O 

Am 86 Vinagre de Maçã O 

Am 87 Vinagre de Maçã O 

Am 88 Vinagre de Maçã O 

Am 89 Vinagre de Maçã O 

Am 90 Vinagre de Maçã O 

Am 91 Vinagre de Maçã O 

Am 92 Vinagre de Maçã O 

Am 93 Vinagre de Maçã O 

Am 94 Vinagre de Maçã O 

Am 95 Vinagre de Maçã T 

Am 96 Vinagre de Maçã O 

Am 97 Vinagre de Maçã O 

Am 98 Vinagre de Álcool O 

Am 99 Vinagre de Álcool O 

Am 100 Vinagre de Álcool O 

Am 101 Vinagre de Álcool O 

Am 102 Vinagre de Álcool O 

Am 103 Vinagre de Álcool O 

Am 104 Vinagre de Álcool O 

Am 105 Vinagre de Álcool T 

Am 106 Vinagre de Álcool T 

Am 107 Vinagre de Álcool T 

Am 108 Vinagre de Álcool T 

Am 109 Vinagre de Álcool T 
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Am 110 Vinagre de Álcool T 

Am 111 Vinagre de Álcool T 

Am 112 Vinagre de Álcool T 

Am 113 Vinagre de Álcool T 

Am 114 Vinagre de Álcool T 

Am 115 Vinagre de Álcool T 

Am 116 Vinagre de Álcool T 

Am 117 Vinagre de Álcool T 

Am 118 Vinagre de Álcool T 

Am 119 Vinagre de Álcool T 

Am 120 Vinagre de Maçã T 

Am 121 Vinagre de Maçã T 

Am 122 Vinagre de Maçã T 

Am 123 Vinagre de Maçã T 

Am 124 Vinagre de Maçã T 

Am 125 Vinagre de Maçã T 

Am 126 Vinagre de Álcool T 

Am 127 Vinagre de Álcool T 

Am 128 Vinagre de Álcool T 

Am 129 Vinagre de Álcool T 

Am 130 Vinagre de Maçã T 

Am 131 Vinagre de Maçã T 

Am 132 Vinagre de Maçã T 

Am 133 Vinagre de Maçã T 

Am 134 Vinagre de Maçã T 

Am 135 Vinagre de Maçã T 

Am 136 Vinagre de Maçã T 

Am 137 Vinagre de Álcool T 

Am 138 Vinagre de Álcool T 
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Am 139 Vinagre de Álcool T 

 

 

B. Conjunto AD – Amostras de vinagre orgânico de maçã, adulterados com vinagres convencionais de maçã 

 

Amostra Original – Vinagre Orgânico de Maçã 

- (AM) 

Adulterante – Vinagre Tradicional de Maçã 

(AM) 
Nível de Adulteração 

Amostra Adulterada 

Gerada (AD) /10 mL 

        

AM 73 AM 19 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 01 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 02 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 03 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 04 

        

AM 76 AM 25 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 05 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 06 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 07 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 08 

        

AM 90 AM 34 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 09 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 10 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 11 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 12 

        

AM 96 AM 130 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 13 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 14 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 15 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 16 

        

AM 87 AM 80 Conc. 5% (0,5 mL) AD 17 
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Conc. 6% (0,6 mL) AD 18 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 19 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 20 

        

AM 89 AM 19 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 21 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 22 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 23 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 24 

        

AM 93 AM 25 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 25 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 26 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 27 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 28 

        

AM 75 AM 34 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 29 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 30 

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

Conc. 31% (3,1 mL) AD 32 

        

AM 94 AM 130 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 33 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 34 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 35 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 36 

        

AM 85 AM 80 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 37 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 38 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 39 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 40 

        

AM 73 AM 25 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 41 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 42 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 43 
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Conc. 31% (3,1 mL) AD 44 

        

AM 76 AM 34 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 45 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 46 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 47 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 48 

        

AM 90 AM 130 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 49 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 50 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 51 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 52 

        

AM 96 AM 80 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 53 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 54 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 55 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 56 

        

AM 87 AM 19 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 57 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 58 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 59 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 60 

        

AM 89 AM 25 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 61 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 62 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 63 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 64 

        

AM 93 AM 34 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 65 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 66 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 67 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 68 
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AM 75 AM 130 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 69 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 70 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 71 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 72 

        

AM 94 AM 80 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 73 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 74 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 75 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 76 

        

AM 85 AM 19 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 77 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 78 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 79 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 80 

        

AM 73 AM 34 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 81 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 82 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 83 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 84 

        

AM 76 AM 130 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 85 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 86 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 87 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 88 

        

AM 90 AM 80 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 89 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 90 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 91 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 92 

        

AM 96 AM 19 
Conc. 5% (0,5 mL) AD 93 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 94 
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Conc. 30% (3,0 mL) AD 95 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 96 

        

AM 87 AM 25 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 97 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 98 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 99 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 100 

        

AM 89 AM 34 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 101 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 102 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 103 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 104 

        

AM 93 AM 130 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 105 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 106 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 107 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 108 

        

AM 75 AM 80 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 109 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 110 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 111 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 112 

        

AM 94 AM 19 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 113 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 114 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 115 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 116 

        

AM 85 AM 25 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 117 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 118 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 119 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 120 
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AM 73 AM 130 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 121 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 122 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 123 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 124 

        

AM 76 AM 80 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 125 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 126 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 127 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 128 

        

AM 90 AM 19 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 129 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 130 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 131 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 132 

        

AM 96 AM 25 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 133 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 134 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 135 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 136 

        

AM 87 AM 34 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 137 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 138 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 139 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 140 

        

AM 89 AM 130 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 141 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 142 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 143 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 144 

        

AM 93 AM 80 Conc. 5% (0,5 mL) AD 145 
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Conc. 6% (0,6 mL) AD 146 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 147 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 148 

        

AM 75 AM 19 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 149 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 150 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 151 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 152 

        

AM 94 AM 25 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 153 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 154 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 155 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 156 

        

AM 85 AM 34 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 157 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 158 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 159 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 160 

        

AM 73 AM 80 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 161 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 162 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 163 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 164 

        

AM 76 AM 19 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 165 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 166 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 167 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 168 

        

AM 90 AM 25 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 169 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 170 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 170 
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Conc. 31% (3,1 mL) AD 172 

        

AM 96 AM 34 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 173 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 174 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 175 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 176 

        

AM 87 AM 130 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 177 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 178 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 179 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 180 

        

AM 89 AM 80 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 181 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 182 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 183 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 184 

        

AM 93 AM 19 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 185 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 186 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 187 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 188 

        

AM 75 AM 25 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 189 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 190 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 191 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 192 

        

AM 94 AM 34 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 193 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 194 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 195 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 196 
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AM 85 AM 130 

Conc. 5% (0,5 mL) AD 197 

Conc. 6% (0,6 mL) AD 198 

Conc. 30% (3,0 mL) AD 199 

Conc. 31% (3,1 mL) AD 200 

 

 

C. Conjunto MA – Amostras de vinagre de maçã, adulterados com vinagres de álcool 

 

Amostra Original – Vinagre de Maçã 

(AM) 

Adulterante – Vinagre de Álcool 

(AM) 
Nível de Adulteração 

Amostra Adulterada Gerada 

(MA) /10 mL 

       

AM 80 AM 103 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 01 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 02 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 03 

        

AM 73 AM 110 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 04 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 05 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 06 

        

AM 85 AM 13 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 07 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 08 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 09 

        

AM 78 AM 28 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 10 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 11 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 12 

        

AM 77 AM 43 
Conc. 5% (0,5 mL) MA 13 

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

103



 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 15 

        

AM 88 AM 103 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 16 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 17 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 18 

        

AM 74 AM 110 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 19 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 20 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 21 

        

AM 91 AM 13 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 22 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 23 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 24 

        

AM 95 AM 28 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 25 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 26 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 27 

        

AM 82 AM 43 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 28 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 29 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 30 

        

AM 92 AM 103 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 31 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 32 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 33 

        

AM 86 AM 110 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 34 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 35 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 36 

        

AM 84 AM 13 
Conc. 5% (0,5 mL) MA 37 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 38 
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Conc. 25% (2,5 mL) MA 39 

        

AM 79 AM 28 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 40 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 41 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 42 

        

AM 81 AM 43 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 43 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 44 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 45 

        

AM 80 AM 110 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 46 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 47 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 48 

        

AM 73 AM 13 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 49 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 50 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 51 

        

AM 85 AM 28 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 52 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 53 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 54 

        

AM 78 AM 43 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 55 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 56 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 57 

        

AM 77 AM 103 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 58 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 59 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 60 

        

AM 88 AM 110 
Conc. 5% (0,5 mL) MA 61 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 62 
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Conc. 25% (2,5 mL) MA 63 

        

AM 74 AM 13 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 64 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 65 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 66 

        

AM 91 AM 28 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 67 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 68 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 69 

        

AM 95 AM 43 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 70 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 71 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 72 

        

AM 82 AM 103 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 73 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 74 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 75 

        

AM 92 AM 110 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 76 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 77 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 78 

        

AM 86 AM 13 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 79 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 80 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 81 

        

AM 84 AM 28 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 82 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 83 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 84 

        

AM 79 AM 43 
Conc. 5% (0,5 mL) MA 85 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 86 
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Conc. 25% (2,5 mL) MA 87 

        

AM 81 AM 103 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 88 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 89 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 90 

        

AM 80 AM 13 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 91 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 92 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 93 

        

AM 73 AM 28 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 94 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 95 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 96 

        

AM 85 AM 43 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 97 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 98 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 99 

        

AM 78 AM 103 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 100 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 101 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 102 

        

AM 77 AM 110 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 103 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 104 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 105 

        

AM 88 AM 13 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 106 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 107 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 108 

        

AM 74 AM 28 
Conc. 5% (0,5 mL) MA 109 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 110 
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Conc. 25% (2,5 mL) MA 111 

        

AM 91 AM 43 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 112 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 113 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 114 

        

AM 95 AM 103 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 115 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 116 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 117 

        

AM 82 AM 110 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 118 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 119 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 120 

        

AM 92 AM 13  

Conc. 5% (0,5 mL) MA 121 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 122 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 123 

        

AM 86 AM 28 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 124 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 125 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 126 

        

AM 84 AM 43 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 127 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 128 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 129 

        

AM 79 AM 103 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 130 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 131 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 132 

        

AM 81 AM 110 
Conc. 5% (0,5 mL) MA 133 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 134 
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Conc. 25% (2,5 mL) MA 135 

        

AM 80 AM 28 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 136 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 137 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 138 

        

AM 73 AM 43 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 139 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 140 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 141 

        

AM 85 AM 103 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 142 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 143 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 144 

        

AM 78 AM 110 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 145 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 146 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 147 

        

AM 77 AM 13 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 148 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 149 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 150 

        

AM 88 AM 28 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 151 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 152 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 153 

        

AM 74 AM 43 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 154 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 155 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 156 

        

AM 91 AM 103 
Conc. 5% (0,5 mL) MA 157 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 158 

109



 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 159 

        

AM 95 AM 110 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 160 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 161 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 162 

        

AM 82 AM 13 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 163 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 164 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 165 

        

AM 92 AM 28 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 166 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 167 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 168 

        

AM 86 AM 43 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 169 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 170 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 171 

        

AM 84 AM 103 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 172 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 173 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 174 

        

AM 79 AM 110 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 175 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 176 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 177 

        

AM 81 AM 13 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 178 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 179 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 180 

        

AM 80 AM 43 
Conc. 5% (0,5 mL) MA 181 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 182 
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Conc. 25% (2,5 mL) MA 183 

        

AM 73 AM 103 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 184 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 185 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 186 

        

AM 85 AM 110 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 187 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 188 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 189 

        

AM 78 AM 13 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 190 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 191 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 192 

        

AM 77 AM 28 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 193 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 194 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 195 

        

AM 88 AM 43 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 196 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 197 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 198 

        

AM 74 AM 103 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 199 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 200 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 201 

        

AM 91 AM 110 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 202 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 203 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 204 

        

AM 95 AM 13 
Conc. 5% (0,5 mL) MA 205 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 206 
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Conc. 25% (2,5 mL) MA 207 

        

AM 82 AM 28 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 208 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 209 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 210 

        

AM 92 AM 43 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 211 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 212 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 213 

        

AM 86 AM 103 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 214 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 215 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 216 

        

AM 84 AM 110 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 217 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 218 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 219 

        

AM 79 AM 13 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 220 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 221 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 222 

        

AM 81 AM 28 

Conc. 5% (0,5 mL) MA 223 

Conc. 15% (1,5 mL) MA 224 

Conc. 25% (2,5 mL) MA 225 
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CAPÍTULO III 

 

ARTIGO CIENTÍFICO 2  

 

Spectral Model eXplainer (SMX): Inteligência Artificial Explicável na Classificação de 

Vinagres Brasileiros de Maçã por RMN de ¹H de Baixo Campo 
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Resumo Gráfico 

 

 

Resumo 

A interpretabilidade permanece como um dos principais desafios para a adoção de modelos de 

Machine Learning na classificação e autenticação de alimentos baseadas em espectroscopia. 

Neste estudo, o Spectral Model eXplainer (SMX), uma estrutura de inteligência artificial 

explicável desenvolvida especificamente para dados espectroscópicos, foi aplicado a 

fingerprints obtidos por ressonância magnética nuclear de prótons de baixo campo (¹H LF-

NMR) de vinagres comerciais brasileiros. Um total de 564 amostras autênticas e adulteradas 

experimentalmente foi avaliado em dois cenários de adulteração: vinagre de maçã orgânico 

adulterado com vinagre de maçã convencional e vinagre de maçã adulterado com vinagre de 

álcool. Modelos de autenticação foram desenvolvidos por Análise Discriminante por Mínimos 

Quadrados Parciais (PLS-DA) e, posteriormente, interpretados por meio do SMX, que 

quantificou a contribuição de domínios espectrais marcados por metabólitos utilizando análises 
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baseadas em perturbação e a métrica Local Reaching Centrality (LRC). O método revelou perfis 

de relevância distintos para os dois cenários de autenticação, destacando regiões espectrais 

associadas a metabólitos derivados da fermentação, ácidos orgânicos, compostos relacionados 

ao etanol e carboidratos residuais. As análises de fidelidade baseadas em perturbação 

demonstraram elevada concordância entre as explicações geradas e o comportamento dos 

classificadores, enquanto a comparação com a métrica Variable Importance in Projection (VIP) 

evidenciou que o SMX identificou de forma mais fiel os domínios espectrais responsáveis pelas 

decisões dos modelos. Mais do que ampliar a interpretabilidade, o SMX estabeleceu uma 

conexão direta entre o comportamento preditivo e regiões espectrais quimicamente 

significativas, fornecendo evidências mecanísticas sobre a base composicional da autenticidade 

dos vinagres. Esses resultados demonstram o potencial de abordagens de inteligência artificial 

explicável desenvolvidas especificamente para dados espectroscópicos em integrar modelagem 

preditiva e interpretação química, contribuindo para o desenvolvimento de estratégias de 

aprendizado de máquina mais transparentes, confiáveis e cientificamente fundamentadas para 

autenticação de alimentos. 

 

Palavras-chave: Machine Learning; técnicas espectroscópicas; fingerprinting; PLS-DA; 

Autenticação de alimentos; Quimiometria; Interpretabilidade de modelos. 

 

1. Introdução 

A crescente demanda por alimentos e bebidas de maior valor agregado, incluindo 

produtos associados a certificações de origem, sistemas de produção orgânica e alegações 

relacionadas à saúde, tem ampliado a necessidade de ferramentas analíticas capazes de 

caracterizar de forma abrangente sua composição química e fornecer suporte confiável à 

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

Embora análises físico-químicas direcionadas e a quantificação de marcadores 

específicos permaneçam essenciais para diversas aplicações regulatórias e de controle de 

qualidade, essas abordagens frequentemente oferecem apenas uma visão parcial de matrizes 

alimentares complexas. Como alternativa, metodologias analíticas não direcionadas têm se 

consolidado na ciência de alimentos por explorarem simultaneamente um grande número de 

variáveis químicas presentes em uma única aquisição analítica. Nesse contexto, estratégias de 

fingerprinting associadas à quimiometria e ao machine learning possibilitam transformar 

espectros complexos em assinaturas químicas capazes de capturar diferenças sutis entre 

amostras, tornando-se ferramentas cada vez mais relevantes para classificação, caracterização, 

monitoramento da qualidade e estudos de autenticidade (Augusti et al., 2024; García-Pérez et 

al., 2024; Goyal et al., 2024; Mialon et al., 2023; Vinothkanna et al., 2024). 

Entre as técnicas de fingerprinting, a espectroscopia por ressonância magnética nuclear 

(RMN) destaca-se pela capacidade de fornecer, de forma simultânea e não destrutiva, 

informações sobre uma ampla diversidade de constituintes moleculares, demandando preparo 

mínimo da amostra (Ciampa et al., 2022; Consonni et al., 2008; Grassi et al., 2024; Lolli & 

Caligiani, 2024; Tang et al., 2024).  

Nos últimos anos, a disponibilidade de equipamentos de ressonância magnética nuclear 

de baixo campo (LF-NMR), baseados em ímãs permanentes compactos, ampliou 

significativamente a aplicação dessa tecnologia em laboratórios de pesquisa e controle de 

qualidade, impulsionada pela redução dos custos de aquisição e manutenção, simplificação 

operacional e eliminação da infraestrutura criogênica necessária aos sistemas de alto campo 

(Lolli & Caligiani, 2024; Michal, 2020; Yang et al., 2023). Embora a menor intensidade do 

campo magnético resulte em redução da resolução espectral, diversos estudos demonstram que 

os fingerprints obtidos por LF-NMR preservam informação química suficiente para sustentar 
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modelos robustos de classificação, autenticação e avaliação da qualidade quando combinados 

a métodos modernos de análise multivariada e machine learning (Conte et al., 2025; Galvan et 

al., 2021; Lolli & Caligiani, 2024; Michal, 2020; Tang et al., 2024). 

Paralelamente ao avanço das técnicas analíticas, o machine learning tornou-se uma das 

principais ferramentas para exploração de conjuntos de dados espectroscópicos de alta 

dimensionalidade. Algoritmos supervisionados, como a Análise Discriminante por Mínimos 

Quadrados Parciais (PLS-DA), Máquinas de Vetores de Suporte (SVM), Random Forest (RF) 

e abordagens correlatas, vêm apresentando elevado desempenho em diferentes aplicações 

envolvendo classificação, autenticação e detecção de adulterações 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 redução de sua interpretabilidade. Em aplicações científicas e industriais, a elevada 

acurácia não é suficiente para justificar a adoção de um modelo quando não há compreensão 

sobre quais características químicas fundamentam suas decisões. Consequentemente, 

pesquisadores, laboratórios de controle de qualidade e órgãos reguladores têm demandado 

modelos capazes não apenas de produzir predições confiáveis, mas também de fornecer 

explicações consistentes sobre as regiões espectrais e os padrões composicionais responsáveis 

pelo processo decisório (Ahmed et al., 2025; Arrighi et al., 2026; Yang et al., 2024). 

Nesse contexto, a Inteligência Artificial Explicável (eXplainable Artificial Intelligence 

– XAI) emergiu como uma área dedicada ao desenvolvimento de métodos que aumentem a 

transparência e a interpretabilidade de modelos de aprendizado de máquina (Ahmed et al., 2025; 

Arrighi et al., 2026). No entanto, a maioria das abordagens de explicabilidade disponíveis foi 

originalmente concebida para dados tabulares, imagens ou processamento de linguagem 

natural, não considerando as características particulares dos dados espectroscópicos, marcados 
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por elevada correlação entre variáveis, continuidade dos sinais e forte organização em domínios 

espectrais. De maneira semelhante, ferramentas quimiométricas tradicionalmente empregadas 

para interpretação de modelos, como coeficientes de regressão, vetores de carga (loadings) e a 

métrica Variable Importance in Projection (VIP), frequentemente distribuem a relevância entre 

centenas de variáveis individuais, dificultando a associação entre a resposta do modelo e regiões 

espectrais quimicamente interpretáveis (Arrighi et al., 2024, 2026; Biancolillo et al., 2020; 

Ribeiro et al., 2026).  

Essas limitações tornam-se ainda mais evidentes em espectros obtidos por LF-NMR, 

nos quais a menor resolução favorece a sobreposição de sinais e reforça a necessidade de 

métodos de explicabilidade desenvolvidos especificamente para esse tipo de informação 

analítica (Arrighi et al., 2024, 2026; Biancolillo et al., 2020; Ribeiro et al., 2026). 

Apesar do crescente interesse pela aplicação de XAI em química analítica, estudos 

voltados à interpretação de modelos construídos 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 sistemática a 

explicabilidade espectral em modelos de autenticação de vinagres comerciais utilizando essa 

plataforma analítica. 

Entre os diferentes produtos passíveis de investigação por abordagens não direcionadas, 

os vinagres orgânico e convencional de maçã representam modelos de estudo particularmente 

relevantes devido às suas elevadas variabilidades composicionais, crescente demanda por 

produtos orgânicos, apelo a saúde e importância comercial. Nessas condições, abordagens 

baseadas em fingerprinting apresentam-se especialmente promissoras por avaliarem a 

composição química global do produto, em vez de dependerem exclusivamente de marcadores 

previamente definidos (Cavdaroglu & Ozen, 2023; Ousaaid et al., 2020; Štornik 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 espectroscópicos. Diferentemente das 

abordagens convencionais, o SMX opera por meio da perturbação sistemática de regiões 

espectrais previamente definidas utilizando estratégias de mascaramento, permitindo 

quantificar a contribuição de domínios marcados por metabólitos para a confiança e o processo 

decisório dos modelos (Ribeiro et al., 2026). 

Dessa forma, o objetivo deste estudo foi avançar a aplicação da Inteligência Artificial 

Explicável na autenticação de alimentos por meio da utilização do Spectral Model eXplainer 

(SMX) em fingerprints obtidos por RMN de ¹H de baixo campo de vinagres comerciais 

brasileiros de maçã. Além de ampliar a interpretabilidade dos modelos, a abordagem estabelece 

uma conexão direta entre desempenho preditivo e interpretação química, oferecendo uma 

estratégia de explicabilidade desenvolvida especificamente para dados espectroscópicos e 

contribuindo para o desenvolvimento de sistemas analíticos mais transparentes, confiáveis e 

cientificamente fundamentados para a autenticação de alimentos e bebidas. 

 

2. Material e Métodos 

 

2.1.  Amostras e Sessão Experimental 

Foi utilizado um conjunto diversificado de vinagres contendo 139 amostras 

provenientes de diferentes marcas, lotes de produção e sistemas produtivos, incluindo vinagre 

de maçã orgânico certificado, vinagre de maçã convencional e vinagre de álcool. As amostras 

foram obtidas diretamente da indústria ou adquiridas em estabelecimentos comerciais 

localizados em diferentes regiões do Brasil. Com base na certificação e nas informações de 

rotulagem, 51 amostras foram classificadas como orgânicas 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, à temperatura de ~4ºC e protegidas da 

exposição direta à luz até a realização das análises. Essas condições de armazenamento foram 

adotadas para preservar a integridade das amostras e minimizar variações decorrentes do 

armazenamento. 

Para simular cenários realistas de adulteração motivada economicamente, foram 

estabelecidos dois esquemas independentes de adulteração. O primeiro consistiu na adulteração 

de vinagre de maçã orgânico com vinagre de maçã convencional, enquanto o segundo simulou 

a adição de vinagre de álcool, de menor valor comercial, ao vinagre de maçã. Esses cenários 

foram selecionados por representarem práticas de adulteração economicamente motivadas 

capazes de promover alterações composicionais de difícil detecção por métodos analíticos 

convencionais (Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Cavdaroglu & Ozen, 2023). 

No primeiro cenário, dez amostras de vinagre de maçã orgânico provenientes de 

diferentes lotes de produção foram individualmente misturadas com cinco amostras de vinagre 

de maçã convencional nos níveis de adulteração de 5, 6, 30 e 31% (v/v) baseados nos limites 

descritos pela legislação, resultando em 200 amostras adulteradas (AD) (Brasil, Ministério da 

Agricultura, Pecuária e Abastecimento, 2009). No segundo cenário, quinze amostras de vinagre 

de maçã foram misturadas com cinco amostras de vinagre de álcool nos níveis 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 precisão volumétrica. 

O conjunto de dados final, apresentado na Tabela 1, foi composto por 564 amostras, 

incluindo vinagres autênticos e adulterados experimentalmente. A partir desse conjunto, foram 

definidos dois problemas binários de autenticação: a discriminação entre vinagre de maçã 

orgânico autêntico e vinagre de maçã orgânico adulterado com vinagre de maçã convencional 

(AM vs. AD) e a discriminação entre vinagre de maçã autêntico e vinagre de maçã adulterado 
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com vinagre de álcool (AM vs. MA). Esses conjuntos de dados foram posteriormente 

empregados nas análises de classificação supervisionada e de explicabilidade dos modelos. 

 

Tabela 1. Composição do conjunto de dados de vinagres utilizado nas análises de autenticação 

e explicabilidade 

Classe de amostra Quantidade 

Classe AM (Vinagres Originais) 139 

Classe AD 200 

Classe MA 225 

Total 564 

 

2.2.   Aquisição e Pré-processamento de Fingerprints Espectrais 

A ¹H LF-NMR foi empregada para gerar fingerprints espectrais representativos da 

composição química global das amostras de vinagre (Conte et al., 2025; Galvan et al., 2023; 

Lolli & Caligiani, 2024; Michal, 2020). Para cada análise, 500 μL de amostra foram transferidos 

diretamente para um tubo de RMN de 5 mm, sem diluição, extração ou adição de solventes 

deuterados. Antes da aquisição espectral, as amostras foram equilibradas por 10 min em uma 

câmara com temperatura controlada, assegurando a estabilização térmica na faixa operacional 

do equipamento (26,5–28,5 °C). 

Os espectros foram adquiridos em um espectrômetro de RMN de bancada Spinsolve 60 

MHz (Magritek GmbH, Aachen, Alemanha), equipado com magneto permanente e operando a 

60 MHz para ¹H. As aquisições foram realizadas utilizando a sequência de pulsos 1D PROTON 

CDEC, com pulso de excitação de 90°. Para cada amostra, foram coletadas 16 varreduras 

(scans), empregando tempo de aquisição 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 frequência central de 110 ppm. 

Após a aquisição, os espectros foram processados no software TopSpin (Bruker 

BioSpin, Alemanha) e exportados em forma numérica para as análises computacionais 

subsequentes nas etapas de classificação supervisionada e nas análises de explicabilidade 

descritas a seguir. 

 

2.3.  Processamento Espectral e Preparação dos Dados 

 

A região espectral compreendida entre 0,0 e 4,5 ppm foi selecionada para as análises 

subsequentes por concentrar os sinais de maior intensidade e relevância química presentes nos 

vinagres, abrangendo ressonâncias atribuídas aos metabólitos derivados da fermentação 

(Avanzi Barbosa Mascareli et al., 2023; Grassi et al., 2024). A restrição da análise a esse 

intervalo reduziu a influência de regiões espectrais com baixo conteúdo informativo, 

preservando, ao mesmo tempo, a variabilidade composicional relevante para os estudos de 

autenticação (Grassi et al., 2024). 

Potenciais outliers foram identificados por meio do algoritmo não supervisionado 

Isolation Forest, aplicado ao intervalo espectral selecionado. As amostras classificadas como 

anômalas foram excluídas das análises subsequentes com o objetivo de aumentar a estabilidade 

dos modelos e a confiabilidade das análises de explicabilidade (Ceschin et al., 2026). 

O alinhamento espectral foi adotado como estratégia de pré-processamento para as 

análises sequentes. Após o pré-processamento, as variáveis espectrais foram padronizadas por 

meio da normalização z-score antes do desenvolvimento dos modelos e das análises de 

explicabilidade. 

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

 

2.4.  Modelo de Classificação para as Análises de Explicabilidade 

 

Para investigar os determinantes espectrais subjacentes à autenticação dos vinagres, 

foram desenvolvidos modelos de classificação supervisionada utilizando a Análise 

Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais (PLS-DA). Os espectros previamente 

alinhados e padronizados foram empregados como variáveis preditoras, enquanto as classes 

binárias foram definidas de acordo com cada cenário de autenticação (AM vs. AD e AM vs. 

MA). 

A PLS-DA foi selecionada devido à sua ampla utilização em estudos de classificação 

baseados em espectroscopia e à sua capacidade de modelar eficientemente conjuntos de dados 

altamente colineares, projetando as variáveis espectrais em um espaço reduzido de variáveis 

latentes, preservando simultaneamente as informações relevantes para a discriminação entre as 

classes. Os modelos obtidos foram posteriormente utilizados como base preditiva para as 

análises de explicabilidade. 

O desenvolvimento dos modelos foi realizado de forma independente para cada tarefa 

de autenticação. Para obter estimativas não viesadas do desempenho preditivo, todos os 

procedimentos de validação consideraram explicitamente a estrutura agrupada do conjunto de 

dados, garantindo que amostras derivadas do mesmo vinagre de origem permanecessem na 

mesma partição durante as etapas de treinamento e validação.  

Foram selecionadas para as análises de explicabilidade as configurações de PLS-DA 

com alinhamento espectral que apresentaram o desempenho preditivo mais robusto. Os 

modelos finais foram compostos por oito variáveis latentes para a tarefa de classificação AM 

vs. AD e quatro variáveis latentes para a tarefa AM vs. MA, correspondendo às soluções modais 
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identificadas durante o procedimento de validação cruzada aninhada com agrupamento. 

Os classificadores finais foram então empregados como modelos preditivos no 

framework Spectral Model eXplainer (SMX). Após a etapa de seleção dos modelos, nenhuma 

otimização adicional foi realizada, uma vez que o objetivo deste estudo consistiu em interpretar 

as informações espectrais responsáveis pelas predições dos classificadores, e não em maximizar 

seu desempenho preditivo. 

 

2.5.  Spectral Model eXplainer (SMX) 

 

As regiões espectrais que contribuíram para as predições dos modelos foram analisadas 

utilizando o Spectral Model eXplainer (SMX), um framework de inteligência artificial 

explicável (XAI) pós-hoc, desenvolvido especificamente para conjuntos de dados 

espectroscópicos (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 cenário de autenticação. As probabilidades de pertencimento às 

classes, preditas pelos classificadores, foram utilizadas como variável resposta no procedimento 

de explicabilidade. A relevância espectral foi quantificada por meio de uma estratégia baseada 

em perturbação, na qual domínios espectrais previamente definidos foram mascarados 

sequencialmente e substituídos por valores representativos estimados a partir do conjunto de 

treinamento. As variações resultantes nas probabilidades preditas das classes foram utilizadas 

para quantificar a contribuição de cada domínio espectral para as predições do modelo. 

O intervalo espectral alinhado entre 0,8 e 4,0 ppm foi particionado em nove domínios 

espectrais relacionados a metabólitos: EtOH/BCAA (0,8–1,1 ppm), EtOH/Polióis (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), Açúcares-L (3,0–3,4 ppm), Açúcares/Gly (3,4–3,8 ppm) e Açúcares-H (3,8–4,0 
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ppm). Os limites desses domínios foram estabelecidos com base nas atribuições de 

deslocamento químico previamente reportadas em estudos metabolômicos de vinagres (Boffo 

et al., 2009; Caligiani et al., 2007; Grassi et al., 2024; Nie et al., 2019). 

Para cada domínio espectral, o SMX gerou grafos explicativos utilizando predicados 

derivados dos quantis de 0,25, 0,50 e 0,75 das respectivas pontuações regionais. A importância 

de cada domínio foi resumida por meio da métrica Local Reaching Centrality (LRC), calculada 

individualmente para cada domínio e utilizada para estabelecer um ranqueamento de sua 

contribuição relativa para as predições do classificador. Uma descrição matemática detalhada 

do framework SMX é apresentada na seção seguinte. 

Para fins de comparação, também foram calculados os escores de Variable Importance 

in Projection (VIP) a partir dos respectivos modelos de PLS-DA, utilizando a estrutura de 

variáveis latentes ajustada. 

 

2.5.1.  Formulação Matemática do Spectral Model eXplainer (SMX) 

 

O SMX foi implementado de acordo com a metodologia proposta por Ribeiro et al. 

(2026), com adaptações restritas à estratégia de segmentação espectral adotada no presente 

estudo. O framework foi aplicado de forma post-hoc aos modelos finais de PLS-DA, utilizando 

como entrada as impressões digitais espectrais previamente alinhadas. A formulação 

matemática do algoritmo SMX é resumida a seguir. 

Inicialmente, a matriz espectral foi particionada em 𝑚 regiões espectrais predefinidas, 

de acordo com o esquema de segmentação selecionado. Cada região espectral 𝑍𝑚foi definida 

como: 

𝑍𝑚 = {𝑗: 𝜆start

(𝑚)
≤ 𝜆𝑗 ≤ 𝜆end

(𝑚)
}, 
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em que 𝜆𝑗representa o deslocamento químico associado à variável espectral 𝑗. 

Em seguida, foi realizada a redução de dimensionalidade de forma independente para 

cada região espectral por meio da Análise de Componentes Principais (PCA). Apenas o 

primeiro componente principal (PC1) foi retido, gerando um escore representativo para cada 

região espectral: 

𝑡𝑖
(𝑚)

= (𝑥𝑖
(𝑚)

− 𝑥̅𝑚)
𝑇

𝑤1
(𝑚)

, 

 

em que 𝑥𝑖
(𝑚)

corresponde ao vetor contendo as variáveis espectrais da amostra 𝑖 na 

região 𝑚, 𝑥̅𝑚 representa o vetor médio correspondente e 𝑤1
(𝑚)

corresponde ao vetor de cargas 

(loadings) associado ao primeiro componente principal. Esses escores regionais foram 

posteriormente utilizados para a geração dos predicados no framework SMX. 

A relevância espectral foi estimada utilizando a estratégia de perturbação descrita por 

Ribeiro et al. (2026). Para cada região espectral avaliada, apenas as variáveis pertencentes ao 

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

treinamento, enquanto todas as demais variáveis permaneceram inalteradas: 

𝑥̃𝑖𝑗 = {
median(𝑥𝑗), 𝑗 ∈ 𝑍𝑚

𝑥𝑖𝑗 , 𝑗 ∉ 𝑍𝑚
 

 

Os espectros perturbados foram então submetidos ao classificador PLS-DA previamente 

treinado, sendo o impacto da perturbação quantificado a partir da variação nas probabilidades 

preditas das classes: 

𝐼𝑚𝑝(𝑃𝑗) =
1

∣ 𝑆 ∣
∑

1

𝐶
𝑖∈𝑆

∑∣∣𝑝𝑖𝑐 − 𝑝𝑖𝑐
pert

∣∣

𝐶

𝑐=1

, 

 

em que 𝑝𝑖𝑐e 𝑝𝑖𝑐
pert

 representam, respectivamente, as probabilidades preditas antes e após 
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a perturbação, 𝐶corresponde ao número de classes e 𝑆 representa o subconjunto de amostras 

que satisfaz o predicado correspondente. 

Os escores de perturbação obtidos para todos os predicados foram integrados em um 

grafo direcionado e ponderado, conforme a implementação original do SMX. A relevância 

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

 

𝐿𝑅𝐶(𝑣) =
1

∣ 𝑉 ∣ −1
∑

1

∣ 𝜋(𝑣, 𝑢) ∣
𝑢∈𝑉∖{𝑣}

∑ 𝑤𝑘
(𝑣,𝑢)

∣𝜋(𝑣,𝑢)∣

𝑘=1

, 

 

em que 𝑉 representa o conjunto de nós do grafo, 𝜋(𝑣, 𝑢) corresponde ao menor caminho 

direcionado entre os nós 𝑣 e 𝑢, e 𝑤𝑘
(𝑣,𝑢)

 representa o peso associado a cada aresta que compõe 

esse caminho. Os valores de LRC resultantes foram utilizados para ranquear as regiões 

espectrais de acordo com sua contribuição relativa para as predições do classificador. 

Todos os demais parâmetros de implementação, incluindo a geração dos predicados, o 

procedimento de bagging estocástico, a construção do grafo e a estimativa da centralidade, 

seguiram a implementação original descrita por Ribeiro et al. (2026). 

 

2.6.  Avaliação da Fidelidade das Explicações 

 

A consistência dos métodos de explicação foi avaliada por meio de uma análise de 

fidelidade baseada em perturbação. Para cada modelo de autenticação, as regiões espectrais 

foram ranqueadas de acordo com os escores de relevância 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 
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cada iteração, a região espectral classificada como mais relevante foi substituída utilizando a 

mesma estratégia de perturbação empregada na análise do SMX, enquanto todas as demais 

variáveis espectrais foram mantidas inalteradas. Os espectros perturbados foram então 

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 relevância estabelecida por cada método de explicação. Após cada etapa de mascaramento, 

a variação na probabilidade predita da classe foi registrada e utilizada como medida quantitativa 

da fidelidade das explicações. 

Para permitir a comparação direta entre os métodos de explicação, os valores de VIP 

foram agregados dentro dos mesmos domínios espectrais dos metabólitos definidos para o 

esquema de segmentação adotado no SMX. Os ranqueamentos regionais de VIP resultantes 

foram então avaliados utilizando o mesmo protocolo de perturbação empregado para o SMX. 

Todas as análises de fidelidade foram realizadas de forma independente para cada cenário de 

autenticação e para ambas as estratégias de segmentação espectral. 

 

3. Resultados e Discussão  

 

3.1.  Organização Química dos Domínios Espectrais de RMN de Baixo Campo 

 

Os espectros de RMN de 1H de baixo campo dos vinagres apresentaram extensa 

sobreposição de ressonâncias devido à reduzida dispersão espectral característica dos 

instrumentos baseados em ímãs permanentes (Lolli & Caligiani, 2024; Michal, 2020). Embora 

essa limitação dificulte a atribuição e a interpretação de ressonâncias individuais, ela não 

impediu a extração de informações quimicamente relevantes, uma vez que as impressões 
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digitais metabolômicas são intrinsecamente multivariadas. Em vez de se basearem em picos 

isolados, os modelos de classificação exploraram variações coordenadas distribuídas em 

múltiplas regiões espectrais correlacionadas. Consequentemente, as estratégias de 

explicabilidade fundamentadas exclusivamente em variáveis individuais fornecem uma 

interpretação química limitada para matrizes fermentadas complexas (Arrighi et al., 2026; 

Ribeiro et al., 2026). 

Para superar essa limitação, a interpretação espectral foi realizada utilizando uma 

abordagem orientada por domínios, na qual ressonâncias vizinhas foram agrupadas de acordo 

com suas relações químicas e bioquímicas. Essa estratégia está alinhada aos princípios da 

metabolômica não direcionada, na qual informações biologicamente relevantes emergem de 

perturbações coordenadas que afetam grupos de metabólitos, e não variáveis espectrais isoladas 

(Arrighi et al., 2026; Ribeiro et al., 2026).  

Dessa forma, a organização da impressão digital espectral em domínios quimicamente 

coerentes estabelece uma conexão direta entre o comportamento do modelo e processos 

bioquímicos interpretáveis, fornecendo explicações mais consistentes com os princípios da 

química analítica do que aquelas obtidas por abordagens convencionais baseadas na 

interpretação de variáveis individuais (Arrighi et al., 2026; Ribeiro et al., 2026). 

O intervalo espectral selecionado (0,8–4,0 ppm) compreende a maior parte das 

ressonâncias provenientes de metabólitos comumente encontrados em vinagres. Conforme 

ilustrado na Figura 2, podem ser reconhecidos três principais domínios bioquímicos. A região 

entre aproximadamente 3,0 e 4,0 ppm é predominantemente composta por ressonâncias 

associadas a carboidratos, incluindo açúcares residuais e outros compostos poli-hidroxilados. 

A região intermediária (1,8–3,0 ppm) está principalmente relacionada aos ácidos orgânicos 

produzidos durante os processos de fermentação alcoólica e acética, enquanto a região de menor 

deslocamento químico (0,8–1,8 ppm) contém uma mistura complexa de compostos derivados 
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do etanol, aminoácidos, polióis e outros metabólitos 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., 

2019). 

 

 

Figura 1. Intervalo espectral selecionado dos espectros médios de RMN de 1H em baixo campo 

(LF-NMR) das classes MA (vinagre de maçã adulterado com 5, 15 ou 25% de vinagre de 

álcool), AM (vinagre de maçã orgânico) e AD (vinagre de maçã orgânico adulterado com 5, 6, 

30 ou 31% de vinagre de maçã convencional). 

 

Embora esses três domínios abrangentes forneçam uma visão geral útil da composição 

química dos vinagres, cada um deles ainda integra múltiplas contribuições metabólicas 

sobrepostas. A região correspondente aos carboidratos contém sinais provenientes de substratos 

fermentescíveis residuais e polióis, enquanto a região dos ácidos orgânicos engloba metabólitos 

como acetato, malato, citrato e succinato, os quais participam das principais vias metabólicas 

envolvidas nos processos fermentativos. De forma semelhante, a região de menor deslocamento 

químico reúne ressonâncias associadas ao etanol, aminoácidos, metabólitos microbianos e 

outros compostos formados ao longo da fermentação. Consequentemente, a interpretação nesse 
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nível permite identificar as principais classes bioquímicas que contribuem para a classificação, 

porém não possibilita discriminar os domínios composicionais específicos responsáveis 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 resolução interpretativa, cada um desses domínios bioquímicos 

abrangentes foi subdividido em nove domínios espectrais indicados por metabólitos (Tabela 2), 

representando regiões quimicamente coerentes, descritas de forma recorrente em estudos 

metabolômicos de vinagres. Esses domínios não devem ser interpretados como atribuições 

definitivas de metabólitos, uma vez que a sobreposição de sinais permanece uma característica 

intrínseca da RMN de 1H em baixo campo (LF-NMR). Em vez disso, representam ambientes 

espectrais enriquecidos em compostos quimicamente relacionados, que, em conjunto, 

descrevem diferentes aspectos da composição química dos vinagres e da bioquímica 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. Definição dos supostos domínios espectrais de metabólitos empregados no 

framework SMX e sua correspondente interpretação química recorrentes na literatura 

 

Domínio Espectral Deslocamento Químico (ppm) Principais Metabólitos 

EtOH/BCAA 0,8–1,1 Etanol, leucina, isoleucina, valina 

EtOH/Polióis 1,1–1,4 

Compostos relacionados ao etanol e 

polióis 

Lac/Ala 1,4–1,8 Lactato, alanina 

Acetato 1,8–2,2 Ácido Acético/acetato 
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Domínio Espectral Deslocamento Químico (ppm) Principais Metabólitos 

Succ/Cit 2,2–2,6 Succinato, citrato 

Mal/Cit 2,6–3,0 Malato, citrato 

Açúcares-L 3,0–3,4 

Carboidratos de baixo deslocamento 

químico 

Açúcares/Gly 3,4–3,8 

Sinais relacionados a açúcares e 

glicerol 

Açúcares-H 3,8–4,0 

Carboidratos de alto deslocamento 

químico 

 

Essa organização constitui a base conceitual do framework do SMX. Ao permitir que a 

relevância espectral seja analisada em múltiplos níveis, desde classes bioquímicas abrangentes 

até domínios espectrais enriquecidos em metabólitos, o framework estabelece uma conexão 

entre as predições dos modelos de aprendizado de máquina e sua interpretação metabolômica. 

Em vez de identificar variáveis espectrais isoladas como influentes, a estratégia proposta 

possibilita que análises subsequentes determinem como domínios espectrais coordenados 

governam as decisões de classificação, estabelecendo, assim, um framework quimicamente 

interpretável para a aplicação da inteligência artificial explicável à autenticação de alimentos e 

bebidas baseada em dados espectroscópicos. 

3.2. Modelos de Classificação Utilizados nas Análises de Explicabilidade 

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

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

as análises de explicabilidade fossem conduzidas sobre modelos com capacidade discriminativa 
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adequada. Os modelos desenvolvidos para os cenários de autenticação AM vs. AD e AM vs. 

MA apresentaram desempenho semelhante, alcançando acurácias 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 análises de 

explicabilidade 

Cenário de Classificação  Precisão Recall F1-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 

Ponderada 

0.81 0.81 0.81 358 

 Acurácia – – 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 

Ponderada 

0.81 0.81 0.80 331 

 Acurácia – – 0.81 331 

 

 Ambos os classificadores foram capazes de capturar informações discriminantes a 

partir das impressões digitais de LF-NMR, fornecendo uma base suficientemente robusta para 

as análises subsequentes de explicabilidade. Como o objetivo principal deste estudo não foi 

maximizar o desempenho preditivo, mas compreender quais informações espectrais 
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fundamentam as decisões de classificação, as seções seguintes concentram-se nos padrões de 

relevância identificados pelo SMX e em sua interpretação química. 

O desempenho alcançado pelos dois modelos de PLS-DA demonstram que as 

impressões digitais obtidas por LF-NMR preservam informações composicionais suficientes 

para aplicações em autenticação de alimentos e bebidas, apesar da menor resolução espectral 

inerente a essa técnica em comparação com instrumentos de alto campo (Michal, 2020; Lolli & 

Caligiani, 2024).  

Esse comportamento evidencia que o poder discriminante da LF-NMR emerge da 

integração de múltiplas informações espectrais, reforçando sua adequação como uma 

plataforma rápida e não direcionada para avaliação da autenticidade de alimentos e bebidas, 

especialmente quando combinada a métodos quimiométricos de classificação (Conte et al., 

2025; Galvan et al., 2023). 

Os resultados específicos por classe também evidenciam uma assimetria consistente no 

desempenho preditivo. Em ambos os cenários de autenticação, as classes adulteradas 

apresentaram valores de F1-score superiores aos observados para a respectiva classe de vinagre 

de maçã autêntico. Esse comportamento sugere que os procedimentos de adulteração 

produziram modificações composicionais relativamente sistemáticas, enquanto os vinagres de 

maçã autênticos preservaram maior heterogeneidade intrínseca, decorrente de diferenças nas 

matérias-primas, nos lotes de produção, nas condições de fermentação e no processamento 

industrial. Essa variabilidade aumenta a sobreposição entre as classes e torna a categoria de 

vinagres autênticos mais difícil de ser modelada como um grupo quimicamente homogêneo. 

Essas observações são particularmente relevantes para as análises de explicabilidade. 

Explicações confiáveis do comportamento de modelos de aprendizado de máquina exigem não 

apenas desempenho preditivo satisfatório, mas também evidências de que o classificador 

aprendeu diferenças composicionais genuinamente associadas às classes investigadas. Os 
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valores equilibrados de macro-F1, aliados ao desempenho consistente observado em ambos os 

cenários de autenticação, indicam que os modelos capturaram informações espectrais 

reprodutíveis, fornecendo uma base robusta para investigar como diferentes domínios 

espectrais enriquecidos em metabólitos influenciaram suas decisões de classificação. 

3.3. Explicações Espectrais Geradas pelo SMX 

Como dito anteriormente, para obter uma interpretação mais detalhada do 

comportamento dos modelos, o SMX foi aplicado utilizando a estratégia de segmentação fina, 

na qual a impressão de LF-NMR foi particionada em nove domínios espectrais que representam 

metabólitos, 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 relevância resultantes revelaram perfis de importância distintos para os 

dois cenários de autenticação (Figura 2), demonstrando que os determinantes espectrais da 

classificação dependeram do mecanismo de adulteração investigado. Em ambos os modelos, 

entretanto, a relevância esteve distribuída entre diversos domínios espectrais, em vez de 

concentrada em uma única região dominante. Esse padrão indica que as predições dos modelos 

resultaram da contribuição combinada de múltiplas características composicionais, em 

concordância com a natureza distribuída das informações codificadas em impressões digitais 

espectroscópicas não direcionadas (Ribeiro et al., 2026).  
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Figura 2. Mapeamento da relevância dos domínios espectrais sobre os espectros alinhados de 

1H LF-NMR, gerado pelo Spectral Model eXplainer. Painel superior: discriminação entre 

vinagre de maçã orgânico (AM) e vinagre de maçã orgânico adulterado (AD). Painel inferior: 

discriminação entre vinagre de maçã (AM) e vinagre de maçã adulterado com vinagre de álcool 

(MA). Os nove domínios espectrais enriquecidos em metabólitos são destacados por diferentes 

tonalidades, cuja intensidade é proporcional ao valor da métrica LRC, refletindo a contribuição 

relativa de cada domínio para as decisões de classificação. 

 

Essa distribuição da relevância é consistente com os princípios fundamentais da 
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metabolômica não direcionada, na qual a discriminação entre amostras é, em geral, sustentada 

por variações coordenadas envolvendo múltiplos metabólitos correlacionados, e não por 

biomarcadores isolados. Comportamento semelhante tem sido relatado em estudos de 

autenticação baseados em impressões digitais obtidas por RMN, FTIR e NIR, nos quais o 

desempenho da classificação frequentemente depende de padrões metabólicos multivariados 

distribuídos ao longo de todo o perfil analítico (Biancolillo et al., 2020; García-Pérez et al., 

2024). 

Durante a produção de vinagre, a composição da matéria-prima, a fermentação 

alcoólica, a oxidação acética, a sucessão microbiana e o processo de maturação influenciam 

conjuntamente diversas vias bioquímicas interconectadas. Esses processos geram estruturas de 

covariância que são naturalmente capturadas pelas impressões digitais espectroscópicas e 

posteriormente exploradas por classificadores multivariados (Emwas et al., 2019; Grassi et al., 

2024; Grassi & Alamprese, 2024b; Wishart, 2019). Sob essa perspectiva, as distribuições de 

relevância geradas pelo Spectral Model eXplainer indicam que os modelos capturaram padrões 

metabólicos quimicamente plausíveis, sugerindo que as decisões de classificação foram 

fundamentadas em informações composicionais distribuídas ao longo do espectro. 

Para o modelo de autenticação AD vs. AM, a maior relevância foi atribuída ao domínio 

Lac/Ala (22,2%), seguido por EtOH/BCAA (18,4%) e Açúcares-L (16,1%) (Figura 3). 

Contribuições relevantes também foram observadas para os domínios Mal/Cit (15,5%), 

Succ/Cit (10,7%) e Acetato (10,4%), enquanto os demais domínios associados aos carboidratos 

apresentaram relevância comparativamente menor. De modo geral, esse ranqueamento indica 

que a discriminação entre vinagres de maçã orgânicos e convencionais foi sustentada pela 

contribuição conjunta de metabólitos derivados da fermentação, sinais associados a 

aminoácidos, carboidratos residuais e regiões espectrais relacionadas aos ácidos orgânicos. 

Uma hierarquia de relevância distinta foi observada para o modelo de autenticação AM 
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vs. MA. Nesse caso, o domínio EtOH/BCAA apresentou a maior contribuição (28,8%), seguido 

por Açúcares/Gly (18,7%) e Acetato (16,4%). Contribuições intermediárias foram observadas 

para Açúcares-L (9,7%), Succ/Cit (8,6%) e Açúcares-H (8,0%), enquanto Mal/Cit (2,2%) e 

EtOH/Polióis (1,6%) apresentaram apenas contribuições marginais. Esses resultados indicam 

que a discriminação entre vinagre de maçã autêntico e amostras adulteradas com vinagre de 

álcool dependeu predominantemente de domínios espectrais associados a compostos 

relacionados ao etanol, ressonâncias provenientes de carboidratos e produtos da fermentação 

acética. 

 A comparação entre os dois modelos de autenticação revelou uma mudança expressiva 

nas informações espectrais que governaram a classificação. Enquanto o modelo AD vs. AM foi 

sustentado predominantemente pela contribuição de domínios espectrais associados a 

metabólitos derivados da fermentação, aminoácidos, carboidratos residuais e ácidos orgânicos, 

o modelo AM vs. MA apresentou maior relevância em domínios relacionados a compostos 

associados ao etanol, regiões enriquecidas em carboidratos e metabólitos relacionados ao 

acetato. Essa divergência demonstra que a base espectral da autenticação é dependente do 

cenário de adulteração e reflete a relação composicional entre o produto autêntico e o 

adulterante. 
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Figura 3. Ranqueamento dos nove domínios espectrais enriquecidos em metabólitos com base 

na métrica LRC, gerado pelo SMX. Painel superior: discriminação entre vinagre de maçã 

orgânico (AM) e vinagre de maçã orgânico adulterado (AD). Painel inferior: discriminação 

entre vinagre de maçã (AM) e vinagre de maçã adulterado com vinagre de álcool (MA). Os 

valores correspondem à contribuição relativa de cada domínio espectral para o comportamento 

do modelo, expressa como porcentagem da pontuação total de LRC. 
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Essa distinção é quimicamente consistente com a natureza dos dois mecanismos de 

fraude. A substituição do vinagre de maçã orgânico por vinagre de maçã convencional preserva 

o perfil metabólico geral derivado da fruta, sendo, portanto, esperado que produza diferenças 

relativamente sutis associadas às práticas agrícolas, à composição da matéria-prima, ao 

histórico fermentativo e às condições de processamento. Em contrapartida, a adulteração com 

vinagre de álcool introduz uma matriz quimicamente mais simples, contendo menores 

concentrações de metabólitos derivados da fruta e de produtos secundários da fermentação, 

resultando em alterações mais amplas na organização relativa da impressão digital espectral. 

Essas diferenças composicionais explicam por que cada cenário de adulteração foi 

caracterizado por um conjunto distinto de domínios espectrais relevantes, evidenciando que a 

contribuição relativa das diferentes regiões do espectro depende diretamente da natureza 

química do adulterante e de sua interação com a matriz original. 

Respostas metabolômicas dependentes do cenário de adulteração também foram 

descritas em estudos de autenticidade envolvendo sucos de frutas, vinhos, vinagres e outros 

produtos fermentados, nos quais os padrões metabólicos responsáveis pela classificação 

variaram de acordo tanto com a identidade do adulterante quanto com a complexidade 

bioquímica da matriz original (Consonni et al., 2008; Mialon et al., 2023; Grassi & Alamprese, 

2024).  

Nesse contexto, os resultados obtidos pelo SMX reforçam que as decisões dos modelos 

foram fundamentadas na integração de informações químicas distribuídas ao longo da 

impressão digital espectral, em vez de dependerem de variáveis espectrais individuais. Essa 

característica é consistente com os princípios da metabolômica não direcionada e demonstra 

que a interpretação fornecida pelo SMX preserva a natureza multivariada da classificação, 

permitindo associar as decisões do modelo a padrões químicos plausíveis e quimicamente 

interpretáveis. 
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Sob a perspectiva da explicabilidade, a estratégia de segmentação aprimorou 

substancialmente a interpretabilidade ao localizar a relevância do modelo em domínios 

espectrais enriquecidos em metabólitos, em vez de intervalos espectrais amplos ou variáveis 

espectrais isoladas. Esse nível de refinamento permitiu traduzir o comportamento dos modelos 

de aprendizado de máquina em informações quimicamente interpretáveis, preservando a 

natureza multivariada da impressão digital espectroscópica. Mais importante, as diferentes 

hierarquias de relevância observadas entre os dois modelos demonstram que o Spectral Model 

eXplainer não fornece uma assinatura genérica da autenticidade de vinagres. Ao contrário, o 

framework evidencia as consequências bioquímicas específicas de cada mecanismo de 

adulteração, revelando como diferentes tipos de fraude reorganizam de maneira distinta as 

informações espectrais associadas ao metaboloma do vinagre. Esses resultados reforçam o 

potencial do SMX como uma ferramenta de inteligência artificial explicável para converter 

modelos quimiométricos em interpretações quimicamente fundamentadas, ampliando a 

transparência e a confiabilidade das abordagens metabolômicas aplicadas à autenticação de 

alimentos. 

3.4. Interpretação Química dos Domínios Espectrais Relevantes 

As explicações geradas pelo Spectral Model eXplainer fornecem informações valiosas 

sobre as características composicionais subjacentes à autenticação de vinagres ao relacionarem 

a relevância do modelo a domínios espectrais enriquecidos em metabólitos quimicamente 

interpretáveis. Embora os espectros de 1H LF-NMR sejam inerentemente caracterizados por 

extensa sobreposição de sinais, os padrões de relevância identificados pelo framework 

revelaram associações consistentes entre os resultados da autenticação e conjuntos específicos 

de metabólitos derivados da fermentação. Dessa forma, a interpretação do comportamento dos 

modelos transcende a avaliação do desempenho preditivo, possibilitando associar as decisões 

de classificação a processos bioquímicos e tecnológicos plausíveis envolvidos na produção do 
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vinagre. 

Para o cenário AD vs. AM, a maior relevância foi atribuída ao domínio Lac/Ala, seguido 

por EtOH/BCAA e Açúcares-L. Em conjunto, essas regiões corresponderam a mais da metade 

da relevância total identificada pelo SMX, indicando que a distinção entre vinagres de maçã 

orgânicos e convencionais está fortemente associada a domínios espectrais enriquecidos em 

metabólitos derivados da fermentação e carboidratos residuais. O domínio Lac/Ala compreende 

ressonâncias comumente atribuídas ao lactato, à alanina e a compostos estruturalmente 

relacionados, produzidos durante o metabolismo microbiano. Variações observadas nesse 

domínio podem refletir diferenças na cinética fermentativa, na dinâmica das comunidades 

microbianas, na utilização de substratos e nas práticas de produção. Considerando que os 

sistemas de produção orgânico e convencional frequentemente diferem quanto ao manejo 

agrícola, às características da matéria-prima e às condições de processamento, a elevada 

relevância dessa região sugere que a autenticação é influenciada por assinaturas metabólicas 

sutis acumuladas ao longo do processo produtivo. 

A predominância do domínio Lac/Ala indica que alterações coordenadas em uma região 

espectral enriquecida em metabólitos relacionados ao metabolismo fermentativo exercem maior 

influência sobre a autenticação do que a abundância dos principais constituintes químicos do 

vinagre. Embora esse domínio inclua ressonâncias frequentemente atribuídas ao lactato e à 

alanina, sua relevância provavelmente reflete a contribuição conjunta de múltiplos metabólitos 

correlacionados, característica inerente às abordagens metabolômicas não direcionadas. O 

lactato e a alanina representam componentes importantes dessa região espectral, porém suas 

concentrações devem ser interpretadas no contexto de um conjunto mais amplo de metabólitos 

correlacionados, cuja organização conjunta é capturada pela impressão digital espectroscópica 

e explorada pelos modelos multivariados. Dessa forma, as variações observadas nesse domínio 

podem refletir diferenças na dinâmica da fermentação, composição microbiana, na 
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disponibilidade de oxigênio e na eficiência de utilização dos substratos. Consequentemente, as 

alterações detectadas nessa região espectral representam, com maior probabilidade, alterações 

coordenadas na organização metabolômica da matriz ao longo da produção do vinagre, em vez 

de modificações na concentração de compostos individuais, refletindo a resposta integrada de 

múltiplas vias metabólicas associadas aos processos fermentativos (Boffo et al., 2009; Nie et 

al., 2019; Grassi et al., 2024). 

Essa observação está de acordo com estudos metabolômicos anteriores que demonstram 

que a autenticidade de vinagres é frequentemente determinada por alterações coordenadas em 

regiões espectrais enriquecidas em metabólitos derivados da fermentação, em vez de depender 

predominantemente dos constituintes majoritários, como o ácido acético, cujas concentrações 

tendem a permanecer relativamente semelhantes entre produtos comerciais que atendem aos 

padrões regulatórios (Caligiani et al., 2007; Consonni et al., 2008). 

A elevada relevância do domínio EtOH/BCAA reforça essa interpretação. Essa região 

espectral é enriquecida em ressonâncias associadas ao etanol, aminoácidos de cadeia ramificada 

e outros metabólitos derivados do metabolismo fermentativo. Esse conjunto de ressonâncias 

está associado à atividade microbiana e às transformações bioquímicas que ocorrem durante a 

fermentação. A contribuição desse domínio para as predições do modelo sugere que diferenças 

no histórico fermentativo e na reorganização bioquímica da matriz constituem uma importante 

fonte de variação entre produtos orgânicos e convencionais. Entretanto, considerando a 

natureza não direcionada da abordagem empregada, a relevância observada provavelmente 

reflete a contribuição conjunta de múltiplos metabólitos correlacionados presentes nessa região 

espectral, e não exclusivamente dos compostos individualmente atribuídos. As ressonâncias 

atribuídas aos aminoácidos de cadeia ramificada estão associadas ao metabolismo microbiano 

e ao catabolismo de aminoácidos por leveduras e bactérias, enquanto os sinais relacionados ao 

etanol refletem etapas fundamentais da fermentação alcoólica e suas interações com os 
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processos subsequentes de acetificação. Dessa forma, as variações observadas nesse domínio 

espectral representam, mais provavelmente, alterações coordenadas na organização 

metabolômica da matriz estabelecidas ao longo da fermentação alcoólica e da acetificação, em 

vez de simples variações na concentração de etanol. Essa interpretação está em consonância 

com estudos de metabolômica baseada em RMN, nos quais padrões espectrais associados ao 

metabolismo fermentativo foram reconhecidos como importantes determinantes da 

diferenciação de alimentos fermentados (Boffo et al., 2009; Grassi et al., 2024). 

Os domínios espectrais enriquecidos em ressonâncias associadas a carboidratos 

residuais também contribuíram substancialmente para a discriminação do modelo. A 

intensidade dessas ressonâncias depende da composição da fruta, da extensão da fermentação, 

do consumo microbiano de açúcares e de eventuais processos de diluição. Consequentemente, 

essas regiões espectrais capturam assinaturas espectrais integradas associadas à qualidade da 

matéria-prima, à eficiência dos processos fermentativos e à organização metabolômica 

estabelecida durante a produção do vinagre, justificando sua recorrente relevância em estudos 

metabolômicos aplicados à autenticação de vinagres (Caligiani et al., 2007; Nie et al., 2019; 

Grassi et al., 2024). 

A relevância adicional atribuída aos domínios Mal/Cit, Succ/Cit e Acetato reforça a 

importância de regiões espectrais associadas às vias metabólicas dos ácidos orgânicos no 

processo de autenticação. Esses domínios compreendem ressonâncias frequentemente 

atribuídas a espécies químicas associadas ao metabolismo fermentativo, formadas durante as 

fermentações alcoólica e acética, refletindo o equilíbrio metabólico estabelecido ao longo da 

produção do vinagre. Em conjunto, a distribuição de relevância observada para o modelo AD 

vs. AM sugere que a autenticação é governada pela integração de múltiplos padrões espectrais 

associados ao metabolismo fermentativo, distribuídos entre diferentes vias bioquímicas. 

Um padrão composicional distinto foi observado na tarefa de autenticação AM vs. MA. 
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Nesse caso, o domínio EtOH/BCAA representou a região espectral de maior relevância, seguido 

pelos domínios Açúcares/Gly e Acetato. Diferentemente do cenário AD vs. AM, no qual a 

relevância esteve predominantemente associada a domínios espectrais enriquecidos em 

ressonâncias associadas ao metabolismo fermentativo, a discriminação entre vinagre de maçã e 

amostras adulteradas com vinagre de álcool foi mais fortemente sustentada por domínios 

associados a compostos derivados do etanol, carboidratos e produtos da fermentação acética. 

Esse comportamento demonstra que a substituição parcial da matriz de vinagre de maçã por 

vinagre de álcool promove uma reorganização distinta da assinatura espectral, refletindo 

diferenças na composição química global da amostra. Assim, a explicabilidade fornecida pelo 

SMX evidencia que diferentes mecanismos de adulteração resultam em padrões específicos de 

relevância entre domínios espectrais, reforçando que a autenticação é sustentada pela 

organização multivariada do fingerprint. 

A elevada relevância do domínio EtOH/BCAA é quimicamente plausível quando 

consideradas as diferenças fundamentais entre vinagres derivados de frutas e vinagres de álcool. 

Enquanto o vinagre de maçã é produzido a partir de uma matéria-prima quimicamente 

complexa, caracterizada por uma ampla diversidade de carboidratos, compostos nitrogenados, 

ácidos orgânicos e metabólitos secundários, o vinagre de álcool é obtido a partir de substratos 

etanólicos altamente refinados, apresentando, em geral, uma organização metabolômica da 

matriz menos complexa. Como consequência, a adição de vinagre de álcool promove uma 

reorganização da composição química global da matriz, modificando a distribuição relativa das 

ressonâncias presentes nesse domínio espectral e produzindo alterações detectáveis na 

assinatura espectral da matriz obtida por ¹H LF-NMR. 

De maneira semelhante, a elevada relevância do domínio Açúcares/Gly provavelmente 

reflete modificações em ressonâncias associadas a carboidratos residuais, polióis e outras 

espécies químicas correlacionadas, decorrentes de alterações na organização metabolômica 
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característica do vinagre de maçã. O aumento da importância desse domínio é consistente com 

a simplificação composicional esperada quando componentes característicos da matriz frutífera 

são parcialmente substituídos pelos constituintes do vinagre de álcool, promovendo 

modificações na organização metabolômica da matriz e, consequentemente, na assinatura 

espectral da matriz. 

O domínio Acetato também apresentou contribuição expressiva para a classificação, 

indicando que alterações no equilíbrio entre produtos da fermentação acética e outras regiões 

espectrais associadas ao metabolismo fermentativo constituem uma fonte adicional de 

informação discriminante. Embora o acetato seja um dos principais constituintes químicos do 

vinagre, sua concentração isolada dificilmente seria suficiente para explicar o desempenho do 

modelo. Em vez disso, sua relevância parece emergir da interação com o conjunto de padrões 

espectrais que compõem a assinatura espectral da matriz. 

Em conjunto, esses resultados demonstram que diferentes mecanismos de adulteração 

promovem perturbações distintas na organização metabolômica da matriz do vinagre. Enquanto 

o modelo AD vs. AM foi predominantemente sensível a domínios espectrais enriquecidos em 

ressonâncias associadas ao metabolismo fermentativo, aos carboidratos residuais e às vias 

relacionadas aos ácidos orgânicos, o modelo AM vs. MA apresentou maior sensibilidade a 

domínios espectrais enriquecidos em ressonâncias associadas ao metabolismo do etanol, aos 

carboidratos residuais e aos produtos da fermentação acética.  

De maneira mais ampla, esses resultados demonstram o potencial da XAI para integrar 

o elevado desempenho preditivo de modelos de aprendizado de máquina a interpretações 

quimicamente fundamentadas em estudos de autenticação de alimentos baseados em 

espectroscopia. Ao fornecer explicações associadas a domínios espectrais enriquecidos em 

ressonâncias, o Spectral Model eXplainer amplia a interpretabilidade de modelos 

quimiométricos sem comprometer sua capacidade discriminante, favorecendo uma 
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compreensão mais consistente dos processos químicos subjacentes às decisões do classificador. 

Sob a perspectiva da metabolômica, esses resultados reforçam o conceito de que a 

autenticidade de alimentos constitui uma propriedade emergente da organização metabolômica 

da matriz. Nesse contexto, a capacidade do SMX de relacionar o comportamento do 

classificador a domínios espectrais enriquecidos em ressonâncias associadas a processos 

bioquímicos representa um avanço conceitual em relação às abordagens tradicionais de 

ranqueamento de variáveis. Em vez de apenas identificar variáveis estatisticamente relevantes, 

o framework evidencia como alterações coordenadas na organização metabolômica da matriz 

se refletem na assinatura espectral da matriz e, coletivamente, sustentam as decisões de 

autenticação do modelo. Dessa forma, as explicações produzidas permanecem consistentes 

tanto com a natureza multivariada da espectroscopia quanto com a interpretação em nível de 

sistemas que caracteriza a metabolômica moderna (Arrighi et al., 2026; Emwas et al., 2019; 

Wishart, 2019). 

 

3.5.  Avaliação da Fidelidade das Explicações Espectrais 

A confiabilidade das explicações geradas pelo SMX foi avaliada por meio de uma 

estratégia de mascaramento progressivo de domínios espectrais, na qual essas regiões foram 

sequencialmente perturbadas de acordo com seu ranqueamento de relevância, enquanto as 

alterações nas predições do modelo eram monitoradas. Diferentemente das métricas 

convencionais de importância de variáveis, essa abordagem quantifica diretamente o grau de 

dependência das predições do classificador em relação às informações contidas em cada 

domínio espectral, fornecendo uma avaliação empírica da fidelidade das explicações. 

Para o modelo de autenticação AD vs. AM, o mascaramento progressivo resultou em 

uma área 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 predições foram observados após a perturbação dos domínios Lac/Ala, EtOH/BCAA e 

Açúcares-L, em concordância com as regiões previamente identificadas pelo SMX como as 

mais relevantes para o processo de classificação. O aumento monotônico do deslocamento 

acumulado das predições demonstra que o ranqueamento de relevância refletiu adequadamente 

a hierarquia das informações espectrais exploradas pelo classificador, evidenciando uma forte 

correspondência entre as explicações produzidas e o processo decisório subjacente ao modelo. 

 

 

Figura 4. Avaliação da fidelidade das explicações geradas pelo Spectral Model eXplainer por 

meio do mascaramento progressivo de domínios espectrais ranqueados. Painel superior: 

149



 

modelo de autenticação AD vs. AM; Painel inferior: modelo de autenticação AM vs. MA. 

Escores de fidelidade calculados a partir dos deslocamentos acumulados nas predições do 

modelo produzidos pela perturbação sequencial dos domínios espectrais ordenados de acordo 

com o ranqueamento de relevância estabelecido pelo SMX. 

 

Em contraste, o modelo de autenticação AM vs. MA apresentou uma AUC normalizada 

de 0,1388 e um percentil de fidelidade de 73,0%, correspondente a uma fidelidade Moderada 

(Figura 4, Inferior). Embora a perturbação dos domínios espectrais mais bem ranqueados tenha 

reduzido consistentemente a confiança das predições do modelo, o efeito acumulado foi 

substancialmente menor do que o observado para o modelo AD vs. AM. Esse comportamento 

sugere que a discriminação entre vinagre de maçã autêntico e amostras adulteradas com vinagre 

de álcool depende de informações químicas distribuídas entre múltiplos domínios espectrais 

enriquecidos em ressonâncias correlacionadas, em vez de estar concentrada em um número 

reduzido de regiões altamente dominantes. 

Essa diferença na fidelidade das explicações é consistente com a natureza química dos 

dois problemas de autenticação. A adulteração de vinagre orgânico por vinagre convencional 

de maçã promove alterações mais localizadas na organização metabolômica da matriz, 

associadas às diferenças entre os sistemas de produção, resultando em modificações 

composicionais que podem ser capturadas por um número relativamente pequeno de domínios 

espectrais altamente informativos. Em contraste, a adulteração com vinagre de álcool promove 

uma reorganização mais ampla da organização metabolômica da matriz, afetando 

simultaneamente diferentes processos metabólicos e resultando em uma distribuição mais 

difusa da informação preditiva ao longo da assinatura espectral da matriz. Nessas condições, a 

perturbação de um único domínio espectral produz um impacto proporcionalmente menor sobre 

as predições do classificador. 
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Esses resultados reforçam um conceito importante da inteligência artificial explicável 

aplicada à química analítica: a fidelidade das explicações depende não apenas do algoritmo de 

interpretação empregado, mas também da forma como a informação química está organizada 

no conjunto de dados. Impressões digitais espectroscópicas obtidas de matrizes biológicas 

complexas frequentemente contêm informações metabolômicas altamente correlacionadas e 

distribuídas entre múltiplos domínios espectrais, de modo que diferentes problemas de 

classificação podem naturalmente apresentar distintos níveis de concentração das explicações. 

Consequentemente, uma menor fidelidade não deve ser necessariamente interpretada como uma 

limitação do método de explicabilidade, mas como uma evidência de que a informação preditiva 

está intrinsecamente distribuída 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 inteligência 

artificial explicável aplicados a dados espectroscópicos, nos quais explicações altamente fiéis 

estiveram associadas a perturbações químicas mais localizadas, enquanto alterações 

metabolômicas mais distribuídas resultaram em perfis de relevância compartilhados entre 

múltiplos domínios espectrais enriquecidos em ressonâncias 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 análises de fidelidade demonstram que o SMX captura de forma 

confiável as informações espectrais que governam as predições do modelo, ao mesmo tempo 

em que evidencia como diferentes mecanismos de fraude modificam a organização 

metabolômica da matriz e sua representação na assinatura espectral da matriz. Além de validar 

a robustez das explicações produzidas, esses resultados demonstram que abordagens de 

explicabilidade baseadas em perturbação podem, por si só, fornecer informações relevantes 

sobre a complexidade dos sistemas químicos subjacentes, ampliando seu papel da simples 
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interpretação do comportamento de modelos de aprendizado de máquina para a caracterização 

de padrões metabolômicos associados à autenticidade de alimentos. 

 

3.5.1. Comparação entre o SMX e a Interpretação Quimiométrica Convencional 

A interpretação de modelos espectroscópicos de classificação tem sido tradicionalmente 

baseada em ferramentas quimiométricas, como a Importância da Variável na Projeção (Variable 

Importance in Projection – VIP), que estimam a contribuição de variáveis individuais para a 

estrutura de variáveis latentes de modelos baseados em PLS. Embora amplamente empregadas 

em estudos de autenticação de alimentos, as pontuações de VIP são calculadas no nível de 

variáveis individuais e, por esse motivo, podem tornar-se de difícil interpretação quando 

aplicadas a conjuntos de dados espectroscópicos altamente correlacionados e caracterizados por 

extensa sobreposição de sinais, como as impressões digitais obtidas por LF-¹H NMR. 

Os resultados obtidos neste estudo evidenciam diferenças conceituais fundamentais 

entre o VIP e o Spectral Model eXplainer. Enquanto o VIP identifica variáveis que contribuem 

para a construção da estrutura de variáveis latentes do modelo, o SMX avalia diretamente a 

dependência das predições do classificador em relação a domínios espectrais, por meio de 

experimentos controlados de perturbação. Dessa forma, as explicações geradas pelo SMX 

permanecem diretamente relacionadas a regiões espectrais quimicamente coerentes, permitindo 

interpretações compatíveis com a organização metabolômica da matriz e, quando respaldadas 

pela literatura, com processos bioquímicos associados à fermentação. Essa abordagem produz 

explicações mais consistentes com a forma pela qual dados espectroscópicos são interpretados 

na química analítica e na metabolômica não direcionada (Emwas et al., 2019; Mialon et al., 

2023; Nie et al., 2019). 

Essas diferenças conceituais tornaram-se particularmente evidentes durante a análise de 

fidelidade (Figura 5). Em ambos os cenários de autenticação, as sequências de perturbação 
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orientadas pelo SMX produziram, de forma consistente, deslocamentos mais pronunciados nas 

predições do modelo do que aqueles obtidos a partir dos ranqueamentos baseados em VIP. Esse 

comportamento demonstra que os domínios espectrais priorizados pelo SMX apresentam maior 

correspondência com as informações efetivamente utilizadas pelo classificador durante seu 

processo de decisão. Em contraste, variáveis com elevados valores de VIP, embora relevantes 

para a construção da estrutura de variáveis latentes, produziram impactos comparativamente 

menores sobre as predições quando as informações espectrais correspondentes foram 

removidas. 
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Figura 5. Comparação entre os ranqueamentos de perturbação orientados pelo Spectral Model 

eXplainer e pela Importância da Variável na Projeção para os modelos de autenticação. Painel 

superior: modelo de autenticação AD vs. AM; Painel inferior: modelo de autenticação AM 

vs. MA.  

 

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

contribuição estatística das variáveis para a construção das componentes latentes do modelo, 
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mas não avalia explicitamente sua influência sobre as predições geradas pelo classificador. Em 

contraste, métodos de explicabilidade baseados em perturbação mensuram diretamente a 

sensibilidade das predições a modificações controladas nos dados de entrada, permitindo que 

as explicações obtidas representem com maior fidelidade o mecanismo de decisão aprendido 

pelo modelo (Molnar, 2022; Ribeiro et al., 2026; Arrighi et al., 2026).  

Dessa forma, o SMX não substitui as abordagens quimiométricas convencionais, mas 

fornece informações complementares ao relacionar o comportamento preditivo do modelo com 

domínios espectrais enriquecidos em ressonâncias e quimicamente coerentes. 

Uma vantagem adicional do SMX reside em sua capacidade de interpretação em 

múltiplas escalas. Como a metodologia opera sobre domínios espectrais predefinidos, em vez 

de variáveis espectrais isoladas, a relevância pode ser interpretada em termos de regiões 

espectrais enriquecidas em ressonâncias, assinaturas composicionais e, quando suportado pela 

literatura, de conjuntos de metabólitos associados a determinadas rotas bioquímicas, em vez de 

pontos espectrais individuais. Essa característica é particularmente importante para impressões 

digitais obtidas por ¹H LF-NMR, nas quais a extensa sobreposição de ressonâncias limita a 

interpretação química de variáveis isoladas e a informação discriminativa emerge da variação 

coordenada entre múltiplas regiões espectrais da organização metabolômica da matriz. 

Sob uma perspectiva mais ampla, esses resultados demonstram como a inteligência 

artificial explicável pode extrapolar a interpretação do comportamento de modelos 

computacionais e consolidar-se como uma ferramenta analítica para as ciências 

espectroscópicas. Ao traduzir decisões complexas de modelos de aprendizado de máquina em 

domínios espectrais quimicamente coerentes, o SMX estabelece uma ponte interpretável entre 

a modelagem preditiva e o conhecimento químico disponível na literatura. Essa capacidade não 

apenas facilita a comunicação entre cientistas de dados, químicos analíticos e profissionais 

envolvidos em processos regulatórios, como também aumenta a confiança na aplicação de 
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modelos de aprendizado de máquina destinados ao controle de qualidade industrial, à 

autenticação de alimentos e às investigações regulatórias. Em conjunto, esses resultados 

demonstram que métodos de explicabilidade baseados em perturbação representam um passo 

importante para o desenvolvimento de sistemas de inteligência artificial transparentes, 

cientificamente interpretáveis e operacionalmente confiáveis para aplicações em química 

analítica. 

 

3.5.2. Implicações para a Autenticação Explicável de Alimentos e Bebidas 

A rápida incorporação de métodos de aprendizado de máquina à autenticação de 

alimentos tem ampliado significativamente a capacidade de detectar fraudes, verificar 

autenticidade e classificar matrizes alimentícias complexas a partir de impressões digitais 

analíticas não direcionadas. Entretanto, a adoção prática dessas abordagens depende, cada vez 

mais, não apenas do desempenho preditivo dos modelos, mas também da capacidade de explicar 

como suas decisões são geradas. No contexto da química analítica, a transparência dos modelos 

tornou-se um requisito fundamental, uma vez que conclusões científicas, decisões regulatórias 

e procedimentos de controle de qualidade industrial exigem justificativas cientificamente 

interpretáveis, e não apenas elevada capacidade de predição (Molnar, 2022; Wishart, 2019). 

O presente estudo demonstra que a explicabilidade pode transformar modelos 

espectroscópicos de classificação de ferramentas exclusivamente preditivas em instrumentos 

analíticos capazes de produzir interpretações quimicamente fundamentadas. O SMX gera 

explicações naturalmente compatíveis com a interpretação de impressões digitais 

espectroscópicas complexas. Essa estratégia baseada em domínios espectrais é particularmente 

vantajosa para ¹H LF -NMR (Emwas et al., 2021; Lolli & Caligiani, 2024). 

Uma implicação importante dos resultados obtidos neste estudo é que a explicabilidade 

não deve ser encarada apenas como uma técnica post hoc de visualização, mas como uma 
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camada analítica adicional capaz de revelar como diferentes padrões espectrais contribuem para 

o comportamento do modelo. Os distintos perfis de relevância observados para os dois cenários 

de adulteração ilustram claramente esse conceito. Em vez de produzir ranqueamentos universais 

de importância, o SMX identificou assinaturas composicionais compatíveis com as diferentes 

alterações na organização metabolômica da matriz introduzidas por cada mecanismo de fraude, 

estabelecendo uma conexão entre o comportamento do classificador e padrões espectrais 

quimicamente coerentes, interpretados à luz do conhecimento disponível sobre os processos 

fermentativos (Wishart, 2019; Emwas et al., 2021). 

As análises de fidelidade reforçam ainda mais o valor analítico da estrutura proposta. A 

elevada concordância entre os ranqueamentos de relevância obtidos por perturbação e o 

comportamento efetivamente apresentado pelo modelo demonstra que as explicações 

produzidas pelo SMX representam de forma confiável as informações espectrais exploradas 

pelo classificador durante seu mecanismo de decisão aprendido. Diferentemente de abordagens 

convencionais de ranqueamento de variáveis, como a VIP, que quantifica a contribuição 

estatística das variáveis para a construção da estrutura de variáveis latentes, o SMX avalia 

diretamente a influência dos domínios espectrais sobre as predições por meio de perturbações 

controladas. Como consequência, as explicações produzidas representam com maior fidelidade 

as informações efetivamente responsáveis pelas decisões de classificação (Molnar, 2022; 

Ribeiro et al., 2026). 

Embora demonstrado neste trabalho utilizando impressões digitais de ¹H LF -NMR de 

vinagres comerciais, o arcabouço conceitual que fundamenta o SMX é independente tanto da 

plataforma analítica quanto da matriz alimentícia investigada. Considerando que diversas 

técnicas, incluindo espectroscopia no infravermelho, infravermelho próximo, Raman, 

imageamento hiperespectral e RMN de alto campo, produzem impressões digitais altamente 

correlacionadas e caracterizadas por informações químicas distribuídas, o paradigma baseado 
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em domínios espectrais adotado pelo SMX constitui uma estratégia geral para integrar a 

inteligência artificial explicável à química analítica. Dessa forma, espera-se que essa 

abordagem possa ser aplicada a uma ampla variedade de problemas relacionados à autenticação, 

rastreabilidade, avaliação da qualidade e monitoramento de processos envolvendo conjuntos de 

dados químicos complexos. 

 

4. Conclusão 

Este estudo demonstra que a inteligência artificial explicável pode ampliar de maneira 

significativa o papel do aprendizado de máquina na autenticação espectroscópica de alimentos. 

Ao introduzir o Spectral Model eXplainer, demonstramos que modelos de classificação podem 

evoluir além de algoritmos estritamente preditivos para atuar como ferramentas analíticas 

capazes de fornecer interpretações quimicamente fundamentadas sobre seu próprio 

comportamento. Por meio da integração entre explicabilidade baseada em perturbação, 

segmentação de domínios espectrais quimicamente coerentes e análise de Local Reaching 

Centrality, o SMX permitiu identificar domínios espectrais enriquecidos em ressonâncias que 

exerceram maior influência sobre as decisões do classificador, estabelecendo uma conexão 

interpretável entre o comportamento do modelo e a organização metabolômica da matriz. 

Aplicado a impressões digitais de ¹H LF-NMR de vinagres comerciais, o SMX 

discriminou com sucesso dois diferentes cenários de autenticação e revelou assinaturas 

composicionais específicas compatíveis com alterações distribuídas em regiões espectrais 

associadas a compostos derivados da fermentação, ácidos orgânicos, compostos relacionados 

ao etanol e regiões enriquecidas em carboidratos. O método também apresentou elevada 

fidelidade, superando de forma consistente a interpretação convencional baseada em VIP ao 

produzir explicações que representaram com maior fidelidade as informações espectrais 

efetivamente exploradas pelo classificador. Esses resultados indicam que abordagens de 
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explicabilidade baseadas em perturbação fornecem uma representação mais confiável e 

quimicamente coerente do mecanismo de decisão aprendido pelo modelo do que métricas 

tradicionais baseadas em variáveis latentes. 

Além da autenticação de vinagres, a principal contribuição deste trabalho consiste no 

estabelecimento de um arcabouço conceitual para a aplicação de aprendizado de máquina 

interpretável em dados espectroscópicos. Em vez de tratar a explicabilidade como uma etapa 

complementar de visualização executada após o desenvolvimento do modelo, o SMX incorpora 

a interpretação química ao próprio fluxo de trabalho analítico, permitindo relacionar o 

comportamento preditivo do modelo a domínios espectrais quimicamente coerentes. 

Embora demonstrado neste estudo utilizando ¹H LF-NMR em baixo campo, os 

princípios conceituais que fundamentam o SMX são independentes da plataforma analítica 

empregada e potencialmente aplicáveis a outras técnicas espectroscópicas. Da mesma forma, o 

método apresenta potencial de aplicação em problemas relacionados à autenticação de 

alimentos, metabolômica, monitoramento de processos e avaliação da qualidade. À medida que 

a inteligência artificial se torna cada vez mais integrada à química analítica, cresce também a 

necessidade de modelos transparentes, cientificamente interpretáveis e compatíveis com os 

requisitos regulatórios. 

Em uma perspectiva mais ampla, este trabalho reforça a transição da inteligência 

artificial explicável de uma ferramenta voltada exclusivamente à interpretação computacional 

de modelos para uma metodologia cientificamente fundamentada de apoio à interpretação de 

dados químicos complexos. Ao estabelecer uma conexão interpretável entre o desempenho 

preditivo dos modelos e a organização química das impressões digitais espectroscópicas, o 

SMX propõe um novo paradigma para integrar a inteligência artificial explicável à química 

analítica, aproximando modelagem preditiva e interpretação química em um único fluxo de 

trabalho científico. Essa abordagem fornece uma base sólida para o desenvolvimento da 
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próxima geração de métodos de aprendizado de máquina que sejam simultaneamente 

transparentes, confiáveis, quimicamente interpretáveis e aplicáveis em ambientes industriais, 

contribuindo para consolidar a inteligência artificial explicável como um componente essencial 

da química analítica moderna e da ciência de alimentos. 
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CONCLUSÃO GERAL 

 

A combinação entre espectroscopia de Ressonância Magnética Nuclear de Hidrogênio 

de Baixo Campo (¹H LF-NMR), quimiometria, aprendizado de máquina e Inteligência Artificial 

Explicável (XAI) mostrou-se adequada para a autenticação de vinagres de maçã. Os 

fingerprints espectrais obtidos permitiram discriminar diferentes cenários de adulteração por 

meio de modelos supervisionados, evidenciando que a informação química contida nos 

espectros foi suficiente para sustentar classificações robustas, mesmo utilizando uma 

plataforma instrumental de baixo campo. 

A incorporação de uma abordagem baseada em Inteligência Artificial Explicável 

permitiu complementar o desempenho dos modelos de classificação por meio da identificação 

e interpretação das regiões espectrais mais relevantes para o processo decisório. A associação 

entre explicabilidade e fingerprints espectrais estabeleceu uma relação objetiva entre a resposta 

computacional dos modelos e características químicas da matriz analisada, fornecendo uma 

interpretação consistente dos fatores responsáveis pela diferenciação entre amostras autênticas 

e adulteradas. Esses resultados evidenciaram que métodos de XAI podem aumentar a 

confiabilidade da interpretação de modelos quimiométricos aplicados à autenticação de 

alimentos.  

Em conjunto, os resultados demonstraram que a integração entre ¹H LF-NMR, 

quimiometria, aprendizado de máquina e Inteligência Artificial Explicável constituiu uma 

abordagem analítica capaz de combinar elevado desempenho de classificação com 

interpretabilidade química. Além de permitir a discriminação entre diferentes cenários de 

adulteração, a metodologia desenvolvida possibilitou compreender quais regiões espectrais 

sustentaram as decisões dos modelos e como essas informações se relacionaram com alterações 

na composição química das amostras, ampliando o potencial analítico de estratégias baseadas 

em chemical fingerprinting.  

Embora o estudo tenha sido conduzido utilizando vinagres de maçã como modelo 

experimental e espectroscopia de ¹H LF-NMR como plataforma analítica, a estrutura 

metodológica apresentada pode ser adaptada a outras matrizes alimentícias e a diferentes 

técnicas de fingerprinting espectral. Dessa forma, a abordagem proposta fornece uma estratégia 

analítica aplicável a estudos de autenticação, rastreabilidade e controle de qualidade, 

especialmente em situações nas quais sejam desejáveis métodos rápidos, não destrutivos e 

acompanhados de interpretações quimicamente fundamentadas.  
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ANEXO I 

GLOSSÁRIO 

A 

Acurácia (Accuracy) — Métrica de desempenho correspondente à proporção de amostras 

corretamente classificadas em relação ao número total de amostras avaliadas. 

Alinhamento espectral — Etapa de pré-processamento destinada a corrigir pequenos 

deslocamentos dos sinais entre espectros, aumentando a correspondência entre variáveis 

espectrais equivalentes. 

Análise de Componentes Principais (PCA, Principal Component Analysis) — Método 

multivariado não supervisionado de redução de dimensionalidade que transforma variáveis 

correlacionadas em componentes principais ortogonais, preservando progressivamente a 

variabilidade dos dados. 

Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais (PLS-DA, Partial Least Squares 

Discriminant Analysis) — Método supervisionado de classificação baseado na projeção das 

variáveis originais em um espaço de variáveis latentes que maximiza sua relação com as classes 

de interesse. 

Área 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 avaliação 

da fidelidade das explicações produzidas pelo SMX. 

B 

Bagging — Estratégia de aprendizado baseada na geração e combinação de subconjuntos ou 

modelos obtidos por reamostragem, utilizada para aumentar estabilidade e robustez. No SMX, 

integra o procedimento de geração e organização dos predicados. 

C 

Classificador — Modelo matemático treinado para atribuir uma observação a uma dentre duas 

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

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

Correção de linha de base — Pré-processamento espectral destinado a remover variações 

sistemáticas ou tendências do sinal de fundo que não estão diretamente associadas às 

ressonâncias de interesse. 

Correção por Mínimos Quadrados Assimétricos (ALS, Asymmetric Least Squares) — 

Método empregado para estimar e remover a linha de base de sinais espectrais por meio de 

mínimos quadrados com penalização assimétrica. 

D 

Deslocamento químico (Chemical shift) — Posição de uma ressonância em um espectro de 

RMN, geralmente expressa em partes por milhão (ppm), relacionada ao ambiente químico dos 

núcleos observados. 

Domínio espectral — Intervalo definido do espectro agrupando variáveis espectrais 

relacionadas. No SMX, os domínios são tratados como unidades de interpretação para 

quantificar a relevância de diferentes regiões do espectro para a classificação. 

E 

Especificidade — Capacidade de um classificador de reconhecer corretamente amostras 

pertencentes à classe negativa, correspondendo à proporção de verdadeiros negativos 

corretamente identificados. 

F 

F1-score — Média harmônica entre precisão 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-F1) — Média não ponderada dos valores de F1-score calculados 

individualmente para cada classe, atribuindo igual importância às classes independentemente 

do número de amostras. 

Fidelidade (Faithfulness/Fidelity) — Grau em que uma explicação 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 domínios espectrais sobre as predições do classificador. 

Fingerprinting espectral — Abordagem analítica não direcionada que utiliza o perfil espectral 

global de uma amostra como sua assinatura química, sem exigir necessariamente a identificação 

ou quantificação individual de todos os compostos presentes. 

Fold — Subconjunto dos dados utilizado durante procedimentos de validação cruzada. A cada 

iteração, diferentes folds são empregados para treinamento e validação do modelo. 

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

execução de uma abordagem ou tarefa específica. 

I 

Inteligência Artificial Explicável (XAI, eXplainable Artificial Intelligence) — Conjunto de 

métodos destinados a tornar compreensíveis e interpretáveis as decisões produzidas por 

modelos de inteligência artificial ou aprendizado de máquina. 

Interpretabilidade — Grau em que o comportamento, as relações internas ou as decisões de 

um modelo podem ser compreendidos e relacionados às características das variáveis de entrada. 

Isolation Forest — Algoritmo não supervisionado de detecção de anomalias que identifica 

observações atípicas com base na facilidade com que podem ser isoladas por particionamentos 

sucessivos dos dados. 

Inlier — Observação considerada compatível com o padrão predominante do conjunto de dados 

e, portanto, não identificada como anômala pelo método de detecção de outliers. 

L 

LF-NMR (Low-Field Nuclear Magnetic Resonance) — Ressonância 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 influência relativa de diferentes domínios espectrais sobre o 

comportamento do classificador. 
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Loading — Coeficiente que expressa a contribuição de uma variável original para determinado 

componente principal ou variável latente em um modelo multivariado. 

M 

Machine Learning (Aprendizado de Máquina) — Campo da inteligência artificial dedicado 

ao desenvolvimento de modelos capazes de aprender padrões a partir de dados e utilizá-los para 

classificação, regressão, reconhecimento de padrões ou outras tarefas. 

Mascaramento espectral (Spectral masking) — Procedimento de perturbação no qual os 

valores de determinada região espectral são substituídos por valores de referência para avaliar 

o impacto da remoção daquela informação sobre a predição do modelo. 

Matriz de confusão — Representação tabular que compara as classes reais e preditas por um 

classificador, permitindo visualizar acertos e diferentes tipos de erro de classificação. 

O 

Outlier — Observação que apresenta comportamento substancialmente diferente do padrão 

predominante do conjunto de dados e que pode representar variabilidade extrema, erro 

experimental ou condição não representativa. 

P 

Padronização z-score — Transformação das variáveis pela subtração de sua média e divisão 

pelo desvio-padrão, resultando em variáveis centradas e escaladas. 

PC1 (First Principal Component) — Primeiro componente principal obtido por PCA, 

correspondente à direção que explica a maior parcela possível da variância dos dados. No SMX, 

o PC1 de cada domínio espectral é empregado como representação reduzida daquela região. 

Perturbação — Alteração controlada das variáveis de entrada utilizada para avaliar como uma 

região ou característica influencia a saída de um modelo. 

Pipeline — Estrutura computacional que organiza sequencialmente etapas de pré-

processamento, transformação e modelagem, garantindo que os mesmos procedimentos sejam 

aplicados adequadamente aos dados de treinamento e validação. 

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

Precisão (Precision) — Proporção das amostras classificadas como pertencentes a determinada 

classe que realmente pertencem a essa classe. 

Pré-processamento espectral — Conjunto de transformações aplicadas aos espectros antes da 

modelagem com o objetivo de reduzir variações indesejadas e melhorar a comparabilidade das 

amostras. 

Q 

Quimiometria — Área que aplica métodos matemáticos, estatísticos e computacionais à 

extração de informação química de dados experimentais multivariados. 

R 

Recall (Sensibilidade) — Proporção das amostras pertencentes a determinada classe que são 

corretamente identificadas pelo classificador. 

RMN de ¹H — Ressonância Magnética Nuclear de hidrogênio, técnica espectroscópica baseada 

na interação dos núcleos de ¹H com um campo magnético e pulsos de radiofrequência, 

permitindo obter informações relacionadas ao ambiente químico desses núcleos. 

S 

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

variáveis latentes de um modelo multivariado. 

SMX (Spectral Model eXplainer) — Framework de Inteligência Artificial Explicável 

desenvolvido para interpretar modelos baseados em dados espectrais, quantificando a 

contribuição de regiões espectrais para as predições do classificador. 

StandardScaler — Implementação computacional utilizada para padronizar variáveis pela 

transformação z-score. 

V 

Validação cruzada (Cross-validation) — Estratégia de avaliação na qual os dados são 

sucessivamente particionados em subconjuntos de treinamento e validação, permitindo estimar 
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a capacidade de generalização do modelo. 

Validação cruzada aninhada (Nested cross-validation) — Procedimento de validação 

constituído por ciclos interno e externo, no qual o ciclo interno é utilizado para seleção ou 

otimização do modelo e o externo para estimar seu desempenho de generalização com menor 

viés. 

Validação cruzada com agrupamento (Group cross-validation) — Estratégia na qual 

amostras relacionadas são mantidas no mesmo grupo durante a divisão entre treinamento e 

validação, reduzindo o risco de vazamento de informação. 

Variável latente (LV) — Nova variável obtida como combinação das variáveis 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 

contribuição das variáveis originais para a projeção e para a resposta modelada, sendo utilizada 

para identificar regiões ou variáveis de maior importância no modelo. 

Z 

z-score — Ver Padronização z-score. 
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ANEXO II 

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS 

¹H Hidrogênio-1 (próton) 

AD Vinagre de maçã orgânico adulterado com vinagre de maçã 

convencional/tradicional 

ALS Asymmetric Least Squares (Mínimos Quadrados Assimétricos) 

AM Vinagre de maçã autêntico 

ANN Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais) 

AUC Area Under the Curve (Área sob a Curva) 

BAA Bactérias do Ácido Acético 

BCAA Branched-Chain Amino Acids (Aminoácidos de Cadeia Ramificada) 

CLAM Centro Laboratorial Analítico e Molecular 

ComDim Common Dimensions Analysis (Análise de Dimensões Comuns) 

CV Cross-Validation (Validação Cruzada) 

EXP1 Experimento 1 

EXP2 Experimento 2 

FT-IR Fourier Transform Infrared Spectroscopy (Espectroscopia no 

Infravermelho com Transformada de Fourier) 

FT-NIR Fourier Transform Near-Infrared Spectroscopy (Espectroscopia no 

Infravermelho Próximo com Transformada de Fourier) 

IA Inteligência Artificial 

IQ Instituto de Química 

Lac/Ala Domínio espectral associado principalmente a lactato e alanina 

LADETEC Laboratório de Apoio ao Desenvolvimento Tecnológico 

LDA Linear Discriminant Analysis (Análise Discriminante Linear) 

LF-NMR Low-Field Nuclear Magnetic Resonance (Ressonância Magnética 

Nuclear de Baixo Campo) 

LRC Local Reaching Centrality (Centralidade de Alcance Local) 
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MA Vinagre de maçã adulterado com vinagre de álcool 

Mal/Cit Domínio espectral associado principalmente a malato e citrato 

MAPA Ministério da Agricultura e Pecuária 

MHz Megahertz 

NAL Núcleo de Análise de Alimentos 

NIR Near-Infrared Spectroscopy (Espectroscopia no Infravermelho 

Próximo) 

NMR Nuclear Magnetic Resonance (Ressonância Magnética Nuclear) 

PC1 First Principal Component (Primeiro Componente Principal) 

PCA Principal Component Analysis (Análise de Componentes Principais) 

PLS Partial Least Squares (Mínimos Quadrados Parciais) 

PLS-DA Partial Least Squares Discriminant Analysis (Análise Discriminante 

por Mínimos Quadrados Parciais) 

ppm Partes por milhão 

RF Random Forest 

RMN Ressonância Magnética Nuclear 

SMX Spectral Model eXplainer 

Succ/Cit Domínio espectral associado principalmente a succinato e citrato 

SVM Support Vector Machines (Máquinas de Vetores de Suporte) 

UEL Universidade Estadual de Londrina 

UFRJ Universidade Federal do Rio de Janeiro 

UFSC Universidade Federal de Santa Catarina 

UNITS Universidade de Trieste 

UV-Vis Espectroscopia no Ultravioleta-Visível 

VIP Variable Importance in Projection (Importância da Variável na 

Projeção) 

XAI eXplainable Artificial Intelligence (Inteligência Artificial Explicável) 

XGBoost Extreme Gradient Boosting 
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