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RESUMO

A erva-mate € uma espécie nativa de florestas subtropicais e cresce naturalmente
no Brasil, Paraguai e Argentina. E amplamente conhecida e utilizada pelos
habitantes desses paises, onde apresenta importancia socioecondémica
consideravel, sendo consumida como “"chimarrdo" ou “tereré”. O consumo da erva-
mate tem aumentado devido aos beneficios a saude, atribuida a presenca de
compostos fitoquimicos, principalmente metilxantinas, polifendis e saponinas. As
metilxantinas apresentam propriedades farmacolégicas como a estimulacdo do
sistema nervoso central, vasoconstriccdo periférica, relaxamento do muasculo liso e
estimulagdo do miocardio. A cafeina é amplamente utilizada na inddstria
farmacéutica e cosmética ou como um ingrediente em alimentos funcionais. A
cromatografia liquida de alta eficiéncia (CLAE) € a metodologia comumente utilizada
na determinacdo de metilxantinas em erva-mate, sendo uma técnica onerosa e
destrutiva. O uso de espectroscopia no infravermelho préoximo (NIR) é um método
nao destrutivo simples e rapido de andlise, o que facilita a execucao das operacdes
de controle de qualidade. Esta técnica permite a analise online para a tomada de
decisbes durante o processamento e pode ser um instrumento eficaz para a
quantificacdo de metilxantinas. Neste trabalho, o objetivo foi avaliar o uso de
espectroscopia na regido do infravermelho proximo, combinado com as técnicas de
calibracdo multivariada para a predicdo do teor de cafeina, teobromina em erva-
mate. Um total de 25 amostras passaram por um processo de extracdo acida das
metilxantinas seguida por decoccdo, sendo entdo analisadas por CLAE para a
guantificacdo de cafeina e teobromina presentes nas amostras. Os espectros na
regido NIR foram coletados das amostras sdlidas e submetidos a um PCA, para
determinar os conjuntos de calibracdo e validacdo. Varios modelos de calibracdo
multivariada foram desenvolvidos através de PLS, sendo avaliados através dos
valores de RMSECV e R% Os modelos de calibracdo para cafeina e teobromina néo
apresentaram boa correlagdo com valores de erro absoluto durante a validagéao
cruzada de 31% e 48,71%, respectivamente. Devido a semelhanca estrutural da
cafeina e teobromina foram desenvolvidos modelos para soma destas expressas
como metilxantinas totais. O melhor modelo desenvolvido utilizou como pré-
processamentos o alisamento, segunda derivada e MSC, a partir de 4 VL.
Apresentando valores de R? e RMSECV de 0,924 e 0,2, respectivamente, com boa
capacidade preditiva durante a validacdo externa com erro percentual de 7,5%, a
analise por NIR pode ser aplicada para predicao de teores de metilxantinas totais em
erva-mate.

Palavras Chave: cafeina, teobromina, CLAE, espectroscopia do infravermelho

préximo, calibracdo multivariada.



ABSTRACT

The yerba mate is an arboreal species that naturally grows in the subtropical forest
regions of Brazil, Paraguay and Argentina. It is widely known and used by the in
habitants of these countries, where it has considerable socioeconomic importance
and consumed in the form of “chimarrao” or “tereré”. The consumption of yerba mate
has increased due to its health benefits, attributed to the presence of phytochemical
compounds, mainly methylxanthines, polyphenols and saponins. The
Methylxanthines have several pharmacological properties which comprise stimulation
of the central nervous system, peripheral vasoconstriction, relaxation of the smooth
muscle and myocardial stimulation. Caffeine is widely used in the pharmaceutical
and cosmetic industry or as an ingredient in functional food. High performance liquid
chromatography (HPLC) is the methodology commonly used in the determination of
methylxanthines in mate, being a costly and destructive technique. The use of near
infrared spectroscopy (NIR) is a nondestructive, simple and fast method of analysis,
a fact that facilitates the implementation of quality control operations. This technique
enables online analysis for decision during the processing which can be an effective
instrument for quantification of methylxanthines. In this work the object was to
evaluate the use of spectroscopy in the near infrared region, combined with
multivariate calibration technique for prediction of caffeine, theobromine and total
methylxanthines. For this 25 samples of yerba mate were extracted with acid
decoction, and subsequently analyzed by HPLC for quantification of caffeine and
theobromine. NIR spectra were acquired for solid samples and submitted to a PCA,
to determine the calibration and validation sets. PLS models were developed after
the spectral data pre-processed, being evaluated by the values of RMSECV and R?
The calibration models for caffeine and theobromine didn’'t correlate well as the
values of absolute error for cross validation were 31% and 48,71%, respectively. Due
to the similarity in structure and absorbance characteristics the sum of caffeine and
theobromine expressed as total methyxanthines were evaluated for data models. The
best model developed has used spectral pre-processed smoothing, second
derivative and MSC from 4LV. Showing values of R? and RMSECYV of 0,924 and 0,2,
respectively, good predictive ability for external validation with an error of 7,5%, the
NIR analysis can be applied for the prediction of the total methyxanthines yerba mate
contents.

Keyworks: Caffeine, theobromine, HPLC, near infrared spectroscopy, multivariate

calibration.
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1. INTRODUCAO

A erva-mate € uma arvore nativa brasileira, sendo de importancia
socioeconbmica para os paises da América do Sul, ou seja, Brasil, Paraguai e
Argentina, sendo consumida na forma de chimarrao ou tereré.

O consumo per capita de erva-mate no Brasil é de 1,2 kg por ano, sendo
principalmente consumida nos estados da regido sul. Este consumo esta associado
a beneficios a saude humana, onde estudos in vitro mostram que o extrato de erva-
mate contribui na prevencédo de cancer, prevencédo do desenvolvimento de doencas
cardiovasculares e danos ao DNA.

Na composicdo quimica da erva-mate encontramos 0S compostos
fitoquimicos, principalmente os compostos fendlicos, saponinas e metilxantinas,
estando associados com o sabor, odor, cor e estabilidade oxidativa dos alimentos. O
teor desses compostos tem impulsionado um maior consumo de erva-mate.

As metilxantinas sdo estimulantes do sistema nervoso central, participam da
vasoconstricdo periférica e do relaxamento do muasculo. A cafeina € amplamente
utilizada nas industrias farmacéuticas e de cosméticos ou como ingrediente funcional
em alimentos. Entre as metilxantinas, destacam-se a presenca de cafeina,
teobromina e teofilina, sendo que as duas primeiras encontram-se em maior
guantidade.

A metodologia de extracdo analitica influéncia no teor de metilxantinas
extraidos e quantificados em amostras de erva-mate, outros fatores também podem
influenciar como idade da planta, luminosidade, periodo de colheita, época da poda.
Essas variaveis vém sendo estudadas com a finalidade de padronizar os teores de
metilxantinas.

Trabalhos publicados demonstram a conveniéncia da substituicdo de
métodos convencionais de analise por métodos multivariados, principalmente em
analise de matrizes complexas. A utilizagdo de espectroscopia de infravermelho
proximo (NIR) vem sendo muito aplicado no controle de qualidade em alimentos. A
utilizacado do NIR pode ser uma alternativa eficaz para quantificacdo de metilxantinas

em erva-mate, por ser um método ndo destrutivo e normalmente mais rapido de
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analise, possibilitando analise destes compostos online para tomadas de decisdes

durante o processamento.
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11 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Estabelecer um modelo de calibracdo para quantificacdo das metilxantinas,

cafeina (CF) e teobromina (TB) presentes na erva-mate pelo uso do NIR.

1.1.2 Objetivos Especificos

a. Determinar o teor de metilxantinas, CF e TB presentes na erva-mate para
chimarréo, através da digestdo da amostra e quantificacdo por cromatografia
liquida de alta eficiéncia (CLAE);

b. Adquirir os espectros das amostras de erva-mate no NIR, por reflectancia
difusa.

c. Realizar a andlise dos componentes principais (PCA) para verificar se existem
diferencas entre as amostras.

d. Desenvolver um modelo de calibracdo multivariada de regressédo por minimos
quadrados parciais (PLS), correlacionando os dados espectrais de
infravermelho préximo e os teores das metilxantinas por CLAE.

e. Verificar a capacidade de previsdo dos modelos de calibragdo multivariada
(PLS) desenvolvidos e validar os mesmos a partir das metodologias de

validagéo cruzada e validagao externa.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 ERVA- MATE

A erva-mate (llex paraguariensis) € uma arvore perene nativa da América do
Sul, pertencente a familia Aquifoliaceae. Esta € uma espécie que apresenta grande
importadncia socioecondmica nos paises que constituem o MERCOSUL
(SCHINELLA; FANTINELLI; MOSCA, 2005; REGINATTO et al., 1999). Na Figura 1

esta representada a ocorréncia da erva-mate na América do Sul.

FIGURA 1 — AREA DE OCORRENCIA DA ERVA-MATE NA AMERICA DO SUL
FONTE: ADAPTADO DE ROTTA;OLIVEIRA (2005).

A erva-mate pode ser consumida na forma de chimarrdo ou tereré, sendo
gue o primeiro é obtido com adicdo de agua quente e o segundo de agua fria, sendo
mais consumida na forma de chimarrdo, a qual se caracteriza por ser uma bebida de
baixo valor caldrico (VALDULGA, 1995; SIMOES et al., 2001).

O consumo de chimarrdo faz parte do habito alimentar e cultural dos paises
sul-americanos. Os primeiros relatos de consumo desta bebida no Brasil datam de
meados no século XVI na populacéo indigena (ANUARIO BRASILEIRO DE ERVA-
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MATE, 1999; SEAB, 1997). Estudos mostram que aproximadamente 30% da
populacédo total da América do sul consomem mais de um litro de chimarrdo por dia
(FILIP et al., 2000; GNOATTO; SCHENKEL; BASSANI, 2005).

No ano de 2009 a producao agricola de erva-mate foi 290 mil toneladas de
folhas, de acordo com os dados da Secretaria de Agricultura e Abastecimento do
Estado do Parana (SEAB), conforme apresentado na Figura 2.

Além do consumo de erva-mate na forma de chimarrdo, esta vem sendo
muito empregada na industria alimenticia, de cosméticos, bebidas, farmacéuticas
devido a diversidade de compostos fitoquimicos presente na erva-mate (JACQUES
et al., 2007), demonstrando a importancia do desenvolvimento de metodologias

rapidas de analise para quantificacdo desses compostos quimicos.
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FIGURA 2 — PRODUCAO DE ERVA-MATE NO PARANA
FONTE: ALMEIDA-RUCKER et al. (2011)

2.1.1 Processamento Agroindustrial

O processamento de erva-mate consiste em algumas etapas basicas:
colheita, sapeco (branqueamento), secagem, cancheamento, moagem e
acondicionamento.

O sapeco consiste no contato rapido das folhas de erva-mate com chamas
de fogo em fornos rotativos com a finalidade de reduzir a umidade das folhas, bem
como inativar enzimas, como as polifenoloxidases, que podem causar alteracdes de
cor, sabor e aroma. O sapeco deve ser realizado logo ap0s a colheita da erva-mate
para garantir as caracteristicas de cor, sabor e aroma do produto final (VALDULGA,
1995; PARANA, 2000).
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A secagem da erva-mate é realizada a uma temperatura de 100 °C por
aproximadamente 3 horas, ou até que a amostra atinja uma umidade de 5 %. Essa
operacao visa remover 0 excesso de agua na erva-mate, evitando uma possivel
deterioracé@o microbioldgica e degradacdo enzimatica (PARANA, 2000).

Segundo alguns autores, 0 processo de secagem de erva-mate diminui
consideravelmente o teor de cafeina presente. Para maioria das industrias ervateiras
€ vantajoso conservar na erva-mate quantidades elevadas de compostos fendlicos e
metilxantinas (SCHMALKO; ALZAMORA, 2001; ESMELINDRO et al., 2002) .

Apébs ser seca a erva-mate € triturada e passa a ser chamada de erva-mate
cancheada, sendo esta a matéria-prima para fabricacdo da erva para chimarrdo
(PARANA, 2000). A erva-mate cancheada é uma mistura de diferentes proporcdes
de folhas e palitos, dependendo do produto final esperado. Apos a mistura, a erva-
mate € moida com uma granulometria diferente para cada tipo de produto e
acondicionada (VALDULGA; FINZER; MOSELE, 2003).

2.1.2 COMPOSTOS FITOQUIMICOS PRESENTES NA ERVA-MATE

Véarios compostos fitoquimicos sdo encontrados na erva mate, como por
exemplo, metilxantinas, compostos fendlicos, saponinas (ALIKARIDIS, 1987).

Por muito tempo acreditou-se que somente as metilxantinas eram
interessantes do ponto de vista farmacoldgico pela capacidade de estimular o
sistema nervoso central (GONZALES et al., 1993), sendo a cafeina a mais estudada.
Porém hoje se conhecem também substancias polifendlicas que apresentam
atividade antioxidante (SCHINELLA et al., 2000) na erva-mate.

Gugliucci; Menini (2003) relataram que a erva-mate auxiliou na inibicdo de
plasminogénio e antitrombina, que estdo relacionados com problemas vasculares
decorrentes de diabetes. A erva-mate também auxilia na atividade hemaprotetora e
digestiva (GORZALCZANY et al., 2001).

A ingestdo de bebidas a base de erva-mate, como o chimarrdo, pode ser
muito benéfica & salde humana, visto que esta apresenta caracteristicas como

capacidade antioxidante, estimulagdo do sistema nervoso central, acdo diurética,
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entre outros beneficios (BRUNETON, 1991; SIMOES et al., 2001; BRAVO; GOYA;
LECUMBERRI, 2007)

O estudo dos compostos fitoquimicos da erva-mate, bem como sua
caracterizacdo e quantificacdo, vem se tornando de extrema importancia para
aumentar o apelo ao consumo da erva-mate. Mas o que vém se demonstrando
atualmente é que existe uma grande variagdo na composi¢cao quimica da erva-mate
em um mesmo lote, sendo necessarios mais estudos para determinar o que causa
essas variacoes e tentar minimiza-las com a finalidade de padronizar os extratos de
erva-mate, de acordo com a preferéncia dos consumidores (BORTOLUZZI et al.,
2006; CARDOSO JUNIOR et al., 2007).

2.2 METILXANTINAS

As metilxantinas estdo sendo muito estudadas devido ao interesse das
industrias em suas propriedades farmacoldgicas, ou seja, elas sdo estimulantes do
sistema nervoso central, inibindo o sono e diminuindo a sensacéo de fadiga, além de
atuarem nos sistemas cardiovascular, renal e digestivo (VALDUGA, 1995).

As metilxantinas séo constituintes quimicos encontradas em varias bebidas
alimenticias ndo alcodlicas ou bebidas estimulantes, como por exemplo, café, cha,
chimarrdo, guarana, entre outros, com grande importancia econdmica e cultural
(RATES; SIMOES, 2004).

As metilxantinas sdo geralmente consideradas como pseudoalcaldides,
devido ao fato das mesmas serem originadas de bases purinicas, com carater
anfétero. Porém, muitos autores consideram as metilxantinas como alcaléides
verdadeiros, denominados alcaléides purinicos, devido a sua atividade biolégica
marcante, distribuicdo restrita e presenca de nitrogénio heterociclico (RATES;
SIMOES, 2004).

As principais metilxantinas (Figura 3) presentes na erva-mate sao a cafeina
(1,3,7 trimetilxantina), teobromina (3,7 dimetilxantina) e a teofilina (1,3 dimetilxantina)
(CLIFFORD; RAMIREZ-MARTINEZ, 1990; ASHIHARA; SUZUKI, 2004; GNOATTO
et al., 2007).
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FIGURA 3 - PRINCIPAIS METIXANTINAS PRESENTES NA ERVA-MATE
FONTE: SALDANA et al. (1999)

A cafeina foi isolada primeiramente dos grdos de café por F.Runge, em
1820. A teofilina foi isolada por A. Kossel, em 1888, e a teobromina foi isolada das
sementes de cacau por Woskresensky, em 1842. As estruturas das metilxantinas
foram explicadas em 1897 por E. Fischer (STEFANOVICH, 1989)

Os precursores biogenéticos das metilxantinas podem ser bases puricas
livres, como hipoxantina, adenina, guanina e também nucleosideos, sendo a
adenina o precursor mais importante (SUZUKI; ASHIHARA; WALLER, 1992).

A rota da cafeina foi proposta primeiramente em 1975 por Susuki e
Takahashi e em 1996 foi confirmada por Ashihara et al. (1996). A rota principal da
cafeina em plantas superiores é regulada pela enzima N-metiltransferase. A sintese
da cafeina ocorre em tecidos jovens e a cafeina encontra-se nos cloroplastos das
folnas em desenvolvimento armazenadas no vacuolo celular (ASHIHARA, 1993;
KOSHIISHI; CROZIER; ASHIHARA, 2001).

As metilxantinas sédo sollveis em agua e solu¢des aquosas acidas a quente
e etanol a quente, solventes organicos clorados e solugdes alcalinas (BRUNETON,
1993; RATES; SIMOES, 2004).

A diferenciacdo entre cafeina, teofilina e teobromina pode ser feita em
funcdo de sua solubilidade, temperatura de sublimacdo e faixa de fusdo dos
respectivos sublimados como demonstrado na Tabela 1(THE MERCK INDEX, 1996;
RATES; SIMOES, 2004).

A cafeina também apresenta acdo analgésica, antipirética e antigripal, sendo
encontrada em medicamentos para esses fins, atuando também sobre a
musculatura estriada, estimulando a contracdo e reduzindo a fadiga muscular. A
teofilina atua na contragdo do tecido muscular, fortalecendo a agdo muscular. A
teobromina induz o relaxamento ndo especifico da musculatura brénquica, das vias
biliares e das uretras. (BRUNETON, 1991; SIMOES et al., 2001; NIETSCHE, 2002).



25

TABELA 1 - PROPRIEDADES FiSICAS DAS PRINCIPAIS METILXANTINAS

METILXANTINA | SOLUBILIDADE SUBLIMACAO FAIXA DE FUSAO
Cafeina Agua fria e (1/100) Cristais 235-237,5°C
de agua fria: prismaticos 178-
etanol; ou 180°C
cloroformio; eter
etilico; tetracloreto
de carbono.
Teofilina Agua fervente e Funde sem 269-274°C
em etanol. sublimar
Levemente soluvel
em agua fria,
etanol e
cloroférmio.
Teobromina Solucgdes acidas Cristais 350°C
ou alcalinas. aciculares
Levemente sollvel | pequenos 290-
em agua fria ou 295°C
fervente e em
etanol.

FONTE: RATES; SIMOES, 2004

A toxicidade e os efeitos adversos da cafeina tém sido objeto de intensos
estudos. A dose letal é estimada em 5 a 10 g para adultos de 70 kg (REYNOLDS,
1993; RATES; SIMOES, 2004). Efeitos indesejaveis podem surgir a partir da
ingestdo de 1g de cafeina, entre eles destacam-se: dores de cabeca, nervosismo,
cansaco, taquicardia, diurese e contracdo muscular (RATES; SIMOES, 2004).

De acordo com a literatura os teores em erva-mate de cafeina e teobromina,
analisados por CLAE, apresentam variacdes de 0,20 a 21,46 mg g™; 0,47 a 8,80 mg
g, respectivamente (COELHO et al., 2007; DUTRA, 2009; BERTE, 2011), sendo
gue esta variacdo esta relacionada a variabilidade genética das populacdes de I.
paraguariensis (REGINATTO et al., 1999). Muitos outros fatores podem influenciar
nos teores de metilxantinas, como idade da planta, luminosidade, periodo de
colheita, época da poda. Essas variaveis vém sendo estudadas com a finalidade de
padronizar os teores de metilxantinas (REGINATTO et al.,, 1999; COELHO;
ATHAYDE; SCHENKEL, 2001; COELHO; MARIATH; SCHENKEL, 2002; DA
CROCE, 2002; SCHUBERT et al., 2006; CARDOZO JUNIOR et al., 2007).

Segundo Mazzafera; Yamaoka-Yano; Vitoria (1996) o contetudo de cafeina,

teofilina e teobromina é maior em folhas jovens e frutos imaturos. Estudos de Filip et
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al., (1998) e Filip; Lopez; Ferraro (1999) demonstraram que a quantidade de
metilxantinas é maior na variedade |. paraguariensis do que em outras variedades, a
partir desta informacdo surgiu a possibilidade de identificar adulteracbes da erva-
mate (REGINATTO et al, 1999).

Alguns autores verificaram a influéncia da época do ano no teor de
metilxantinas na erva mate. Para Coelho; Athayde; Schenkel (2001), as folhas
colhidas no verdo sédo as que apresentam maiores teores de cafeina e teobromina.
Porém Da Croce (2002) e Schubert et al. (2006) mostraram que os teores de
metilxantinas sdo mais elevados no més de julho e vai decaindo com o decorrer dos
meses, isso devido ao processo de biossintese das plantas ser menor nessa época.
A diferenca nesses teores também varia em relacdo a estados, ou seja, no Rio
Grande do Sul, de fevereiro a setembro ha um aumento no teor de cafeina na erva-
mate, jA& no Mato Grosso do Sul ocorre o inverso (ATHAYDE; COELHO;
SCHENKEL, 2000).

Outra variavel que influéncia os teores de metilxantinas encontrados na
erva-mate € a etapa de extracado das metilxantinas da erva-mate para analise. Para
uma extragdo eficiente dos alcal6ides purinicos da matriz séo utilizados diferentes
métodos como: infusdo aquosa (BORTOLUZZI et al.,, 2006), extracdo com acido
sulfurico seguido de solventes organicos (REGINATTO et al., 1999), por decoccao e
extragcdo com solventes organicos (COELHO et al., 2007). Segundo GNOATO et al.
(2007) a extracdo acida por decoccdo mostrou-se mais eficiente para liberacdo de
cafeina e teobromina, sendo também confirmado por Dutra; Hoffmann-Ribani (2007).

A selecdo de progénies com alto teor de cafeina e teobromina, responsaveis
pelo efeito estimulante e ténico da erva-mate, é um parametro fundamental para
desenvolvimento de produtos que buscam estes efeitos. Mas, com o aumento da
procura por produtos descafeinados, a selecdo de progénies com baixo teor de
cafeina pode ser uma alternativa aos consumidores tradicionais do chimarrdo que
apresentam cardiopatias, problemas de insénia ou ansiedade, agravados pela agéo
estimulante da cafeina (NAKAMURA, 2008).

Devido a uma controvérsia em relacdo ao teor minimo de cafeina nos
produtos, a legislacdo que exigia o teor minimo de 0,5% foi revogada em 2002
guando foi estabelecido apenas um valor maximo para os produtos declarados como
descafeinados (BRASIL, 2002; GNOATTO et al., 2007).
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2.3 ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO PROXIMO (NIR)

Os primeiros trabalhos realizados com a utilizacdo da espectroscopia de
infravermelho préximo como ferramenta industrial foram realizados por Karl Norris no
Departamento de Agricultura dos Estados Unidos, na década de setenta
(WILLIAMS; NORRIS, 1998).

A regido do infravermelho corresponde ao intervalo de comprimento de onda
de 12800 a 10 cm™. Esta regido se divide em infravermelho préximo (NIR), médio
(MID) e distante (FAR) (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002). A Tabela 2 apresenta

os limites aproximados de cada regido.

TABELA 2 - REGIOES ESPECTRAIS DO INFRAVERMELHO

Regido Intervalo de Regido do Regido de
numero de onda | comprimento de | frequéncia (Hz)
(cm™) onda (hm)

Préximo (NIR) 12800 a 4000 780 a 2500 3,8 x 101‘;4a 1,2 x
10

Médio (MIR) 4000 a 200 2500 a 5000 1,2 x 101‘;2a 6,0 X
10

Distante (FAR) 200 a 10 5000 a 10000 6,0 x 1olila 3,0 x
10

FONTE: SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002.

Na regido do infravermelho préximo as principais aplicacées encontram-se
nas industrias agricolas, farmacéuticas, alimenticias, petroquimicas, (SKOOG;
HOLLER; NIEMAN, 2002). Inicialmente as medidas eram feitas em fotbmetros e em
espectrofotometros dispersivos baseados em filtros e redes de difracao,
respectivamente. Atualmente modernos equipamentos com Transformada de
Fourier, vém sendo desenvolvidos especificamente para andlises nesta regido e ja
se encontram disponiveis acessorios para analises de amostras sélidas, liquidas e
gasosas (VALDERAMA, 2005).

A espectroscopia NIR é capaz de fornecer resultados rapidos, sendo um
método ndo destrutivo, sem geracdo de subprodutos téxicos, por nao utilizar
reagentes quimicos na analise, bem como necessita de uma preparagéo simples da

amostra a ser analisada. Uma desvantagem desta técnica é a baixa sensibilidade a
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constituintes presentes em pequenas concentracdes (BURNS; CIURCZAK, 2001,
SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002).

As informacbes contidas no espectro NIR podem ser utilizadas para
guantificacdo de alguma substancia presente na amostra, bem como, a estimativa
de propriedades fisicas, quando € possivel de alguma forma relaciona-la com
alteracdes significativas nas caracteristicas espectrais (PASQUINI, 2003).

A absorcdo da radiacdo NIR esta restrita a espécies moleculares que
apresentem diferencas de energia entre os estados vibracionais e rotacionais, ja que
este tipo de radiacdo ndo é suficientemente energética para causar transicoes
eletrdnicas em moléculas. Para absorver radiacdo infravermelha a molécula precisa
sofrer uma variagdo no momento de dipolo com consequente variacdo no
movimento vibracional ou rotacional. Apenas nessas circunstancias o campo elétrico
alternado da radiacdo pode interagir com a molécula e causar variacbes na
amplitude de um de seus movimentos. O momento dipolar é determinado pela
magnitude da diferenca de carga e a distancia entre os dois centros de carga
(SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002).

Quando uma molécula que apresenta variagdo no momento dipolar vibra,
ocorre uma vibragdo regular do momento dipolar surgindo um campo que pode
interagir com o campo elétrico da radiacdo. Para que ocorra uma transferéncia
efetiva de energia, resultando em uma variacdo da amplitude de vibracdo molecular
com consequente absorcao de energia, € necessario que a frequéncia da radiacéo
coincida exatamente com a frequéncia vibracional natural da molécula. Em
moléculas homonucleadas, tais como O, N, ou Cl,, ndo ocorre absor¢céo de energia
no infravermelho, pois estas ndo apresentam variacao efetiva no momento de dipolo
durante a vibracdo ou rotacdo (COATES, 1999; SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002).

O estudo do comportamento vibracional de uma molécula € normalmente
descrito pelo modelo que descreve a molécula como duas massas esféricas
conectadas por uma mola de massa desprezivel, qualquer perturbacdo no estado de
equilibrio resulta em uma vibracdo da molécula conhecido como movimento
harménico simples (OZAKI et al., 2007).

As vibragOes séo divididas em duas categorias: estiramentos e deformagdes
angulares. As deformacfes angulares sdo caracterizadas pela variacdo do angulo
entre duas ligacdes e podem acontecer no plano ou fora do plano da molécula. Além

desses tipos de vibracao, interacées ou acoplamentos de vibragbes podem ocorrer
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se as vibragBes envolverem ligagbes de um mesmo atomo central e o resultado
disso € uma variagdo nas caracteristicas das vibracdes envolvidas (SKOOG;
HOLLER; NIEMAN, 2002).

O espectro NIR esta associado a anarmocidade das ligacdes envolvendo
atomos de hidrogénio que conseguem vibrar com maior amplitude devido a sua
pequena massa molecular e grande momento de dipolo quando estdo ligados a
atomos de carbono, nitrogénio e oxigénio (COSTA FILHO, 2003).

Para a regido NIR, os sinais vibracionais observados sdo devido a sobretons
e bandas de combinacdo de estiramento e de deformacdes angulares de transicdes
fundamentais de ligagbes C-H, N-H e O-H (WORKMAN JR; KOWALSKI; BRO,
1996).

Os sobretons sdo transi¢cdes vibracionais e ndo consecutivas. Estes se
caracterizam por apresentarem intensidades mais fracas do que as apresentadas
entre o estado fundamental e o primeiro estado excitado da molécula (COSTA
FILHO, 2003).

As bandas de absorcdo que se referem aos sobretons tendem a ocorrer em
aproximadamente metade e um terco do seu comprimento de onda fundamental
(SOUZA, 2005). A Tabela 3 mostra as principais regides espectrais do NIR e a
natureza da transicao vibracional associada a elas.

O espectro NIR varia com alguns parametros fisicos, como por exemplo,
tamanho das particulas, umidade, temperatura e compactacao da amostra (COSTA
FILHO, 2003).

Quando uma amostra é irradiada por radiacdo NIR, a radiacdo incidente
pode ser refletida, absorvida ou transmitida, sendo que a contribuicdo relativa de
cada fenbmeno depende da constituicdo quimica e parametros fisicos da amostra
(DAVIES, 2000). Embora a radiacdo penetre no produto, suas caracteristicas
espectrais mudam devido ao espalhamento da radiacdo e dos processos de
absorcdo. As propriedades de espalhamento da luz estdo relacionadas com a
estrutura da amostra analisada (NICOLAI, 2007).
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TABELA 3 - ATRIBUICAO DAS REGIOES ESPECTRAIS AS POSSIVEIS TRANSICOES
VIBRACIONAIS

Regido espectral (nm) Natureza da transicédo vibracional
2200 — 2450 Combinacéo de estiramento C-H
2000 — 2200 Combinacao de estiramento N-H, O-H
1650 — 1800 Primeiro sobretom do estiramento C-

H
1400 - 1500 Primeiro sobretons de combinacdes
N-H, O-H
1110- 1225 Segundo sobretons de estiramento C-
H
950 - 1100 Segundo sobretons de combinagdes
N-H, O-H
850 - 950 Terceiro sobretons de estiramento C-
H
775 -850 Terceiro sobretons de combinacdes
N-H, O-H

FONTE: COSTA FILHO, 2003.

A interacdo da radiacdo eletromagnética pode ser interpretada de forma que
cada particula no sistema granular atue com um ponto de espalhamento, onde a
interacdo luz/particula afete a vizinhanca. Os fenbmenos de reflexdo, absorcao,
transmissao, refracdo ou difracdo podem ocorrer com a incidéncia do feixe de luz
sobre a amostra (BURNS; CIURCZAK, 2001; COSTA FILHO, 2003). Estes
fendbmenos estao ilustrados na Figura 4.

Para a determinacdo dos constituintes de amostras soélidas particuladas, a
reflectancia tornou-se uma ferramenta de grande importancia para medidas na
regido NIR (WILLIAM; NORRIS, 1998). Na reflectancia, a referéncia é um corpo
branco que reflete toda a radiacao incidente. O caminho percorrido pela luz varia de
acordo com o tamanho da particula e o indice de refracdo (FIDENCIO, 2001). O
método por reflectancia pode apresentar acessorios para a obtencdo de espectros
por Reflectancia Total Atenuada (ATR), Reflectancia Especular e Reflectancia Difusa
(SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002).

A técnica que utiliza a reflectancia difusa é conhecida como DRIFTS (Diffuse
Reflection Infrared Fourier Transform Spectroscopy), pode ocorrer em superficies
nao totalmente planas e o substrato pode ser continuo ou fragmentado (CORDEIRO,
2006).
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FIGURA 4 - INTERA(}AE) DA RADIACAO NIR COM PARTiCpLAS SOLIDAS DA AMOSTRA. B
NOTA: (A) REFLECTACIA ESPECULAR, (B) REFLECTANCIA DIFUSA, (C) ABSORGCAO, (D)
TRANSMITANCIA, (E) REFRACAO, (F) ESPALHAMENTO.

FONTE: PANERO, 2008.

A definicdo de reflectancia é dada como sendo a razdo das poténcias ou
fluxos luminosos da radiacéo refletida (Ig) e da radiacao de referéncia (lp) em uma
superficie. Assim, para medir a reflectancia, deve-se comparar a quantidade medida
com a referéncia de acordo com a Equacdo (1) (BURNS; CIURCZAK, 2001,
FIDENCIO, 2001):

R=lr (1)

A reflectancia e os equipamentos que operam na regido do infravermelho
préximo sdo designados de espectroscopia de reflexdo no infravermelho proximo
(FERRAO, 2000).

O processo de reflexdo esta baseado na interagcdo que ocorre entre o feixe
de luz incidente com a matriz analisada, onde a luz penetra na superficie e sofre
absorcao parcial e também multiplos espalhamentos, retornado em seguida para a

superficie da amostra. A Figura 5 mostra esse processo. A radiacdo incidente sofre
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enfraguecimento apds entrar em contato com a amostra varias vezes, essa reflexdo
difusa, que sado os raios que saem da superficie apds terem penetrado na matriz, é a
gue fornece as informacdes sobre a amostra. A reflexdo difusa ocorre em superficies
n&o totalmente planas (FERRAO, 2000, FIDENCIO, 2001; COSTA FILHO, 2003).

FIGURA 5 - REPRESENTACAO DA REFLEXAO DIFUSA DE UMA ONDA ELETROMAGNETICA EM
UMA AMOSTRA PARTICULADA
FONTE: MESSERSCHIMIDT, 1999.

Em um experimento além da reflexdo difusa pode ser observada também a
reflexdo especular, sendo esta de maior intensidade nas regides onde a amostra
apresenta forte absorcdo, o que pode levar a distorcbes no espectro (FERRAO,
2001).

A intensidade espectral ndo esta linearmente relacionada com a concentracéo
do composto analisado. Assim, para andlise das informacdes quantitativas é
necessario utilizar fungdes e féormulas complexas. Uma das funcdes usadas é
conhecida como Kubelka-Munk (Equacdo 2), que relaciona 0s espectros de
reflectancia com a concentracdo das moléculas na amostra e transforma o espectro

de reflectancia difusa em um espectro semelhante ao de absorcdo (FERRAO, 2001).
f (Ra) = (1' Ra)2 /2 Ra (2)

Onde: Ry e a reflectancia difusa
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De acordo com a teoria, f (Rq esta relacionada com o coeficiente de
absorcdo (K) e com o coeficiente de dispersdo da superficie da amostra (S),

expressa conforme a Equacéao 3.

f(Rd):K/S 3

Onde: K = coeficiente de absorc¢éao;
S = coeficiente de dispersdo da superficie da amostra.

O efeito do tamanho da particula causa deslocamento da linha de base e se
torna muito pronunciado em comprimentos de ondas de grande absorcdo pela
amostra. Por exemplo, em duas amostras com mesma composi¢cdo, mas diferente
granulometria ha maior reflexdo difusa nas particulas menores (MESSERSCHMIDT,
1999).

Um espectrofotdmetro NIR esta representado na Figura 6. A fonte de
radiacdo continua (normalmente uma lampada halogénea de tungsténio) irradia
energia na amostra, contida em um porta amostra (geralmente de quartzo ou silica
fundida), passando por um seletor de comprimento de onda (monocromador), um
detector de radiacdo que converte a energia luminosa em energia elétrica e um
dispositivo para ler a resposta do detector, com Transformada de Fourier (STRATIS
et al., 2001).

FONTE |:> AMOSTRA :) MONOCROMADOR :) DETECTOR :l> LEITOR

FIGURA 6 - COMPONENTES BASICOS DE UM EQUIPAMENTO QUE OPERA NA REGIAO DO NIR
FONTE: O autor (2012).

A regido espectrofotométrica do NIR produz espectros de absorcdo
complexos, onde ndo se encontram bandas bem definidas para diferentes grupos
funcionais (BJORSVIK, 1996).

Com a introducéo de feixes de fibra Otica para a transmisséo da luz, ocorreu
a consagracdo da técnica de infravermelho préximo, fazendo com que a

espectroscopia deixasse de ser uma técnica apenas de laboratorio e passasse a ser
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implantada dentro dos processos industriais em conjunto com a andlise multivariada
dos dados (SIESLER, 1991).

2.4 ANALISE MULTIVARIADA DOS DADOS

Apés a segunda metade da década de 60, com o surgimento de métodos
instrumentais computadorizados na analise quimica, gerando uma grande
guantidade de dados de forma rapida e facil, surgiu a necessidade de tratar estes
dados e extrair o maior niumero de informagdes possiveis dos dados gerados. Assim
iniciou-se a pesquisa e utilizacdo de métodos matematicos e estatisticos que
resultaram na quimiometria (OTTO, 1999; FERREIRA et al.,1999).

A guimiometria se divide em diferentes aplicacbes de acordo com Otto
(1999):

a. Processamento de sinais analiticos;

b. Planejamento e otimizacdo de experimentos;

c. Reconhecimento de padrdes e classificacdo de dados;
d. Calibragdo multivariada;

e. Métodos de inteligéncia artificial.

Devido ao comportamento ndo muito especifico dos espectros obtidos na
espectroscopia de infravermelho préximo, onde € possivel observar picos de
absorcao largos e sobrepostos, a regido do NIR foi considerada por muito tempo de
dificil compreensdo. Para uma melhor interpretacdo do NIR foram desenvolvidas
técnicas multivariadas para analise dos dados dos espectros, tais como analise dos
componentes principais (PCA) e regressdo por minimos quadrados parciais (PLS),
que possibilitam a analise de todo o espectro para a construcdo de modelos de
calibracdo (HALL et al., 1996).

A calibracdo multivariada tem como base estabelecer uma relacdo entre
duas matrizes ou blocos de dados quimicos, quando as propriedades que
descrevem as mesmas apresentarem alguma dependéncia entre si (CORDEIRO,
2006).

A calibracdo e a previsdo sdo as duas fases das quais consiste a andlise
multivariada (MARTENS, 1989; FERREIRA et al., 1999). Durante a fase de
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calibragdo sdo obtidos “n” espectros para um conjunto de amostras conhecidas em
“‘p” comprimentos de onda diferentes, formando uma matriz de “p” colunas e “n”
linhas, denominada de Xcal. Também uma matriz Ycal com os valores de
concentragcdes pode ser formada contendo “n” linhas, correspondendo as diferentes
amostras, e “q” colunas, indicando o numero de diferentes espécies de interesse
presentes nas amostras.

O passo seguinte é desenvolver um modelo matematico apropriado,
determinando-se um vetor dos coeficientes de regressdo (b) que melhor possa
reproduzir Ycal a partir dos dados da matriz Xcal (Equagdo 4). Esse modelo é
utilizado na fase de previsdo (com um conjunto teste) para estimar as concentracoes
(Yprev) dos constituintes de novas amostras, a partir de seus espectros (Xteste)
(Equacdo 5). Como estas metodologias trabalham com matrizes de dados, o
processo de isolar o fator Y da equacao 4 para a obtencéo da equacao 5, implica a
utilizacdo da matriz transposta de X, ou seja, (Xteste)' (NAGATA; BUENO;

PERALTA-ZAMORA, 2001).

Xcal=b. Ycal (4)
Y(teste) = X(teste)' . b (5)

A Figura 7 ilustra a maneira como os dados para a calibracdo podem ser
organizados. A concentracdo das amostras corresponde as variaveis dependentes,
enquanto que os valores de absorbancia dos espectros, a cada comprimento de

onda, representam as variaveis independentes.
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FIGURA 7 — ORGANIZACAO DOS DADOS PARA CALIBRACAO MULTIVARIADA
FONTE: NAGATA, 2001.

Esses métodos de andlise multivariada vém sendo muito empregados para
controle de qualidade em industrias alimenticias em conjunto com a espectroscopia
NIR, bem como na substituicdo de métodos tradicionais de quantificacdo para um
determinado parametro de qualidade (FERRAO, 2000).

2.4.1 Pré- Processamentos Espectrais

A eficiéncia dos modelos multivariados pode ser melhorada através do
emprego de pré-processamentos de dados espectrais. Durante a obtencdo dos
espectros podem ocorrer distor¢cdes espectrais, como falhas de varredura, ruidos,
entre outros que podem ser amenizados pela aplicagcdo dos pré-procesamentos
espectrais (ALMEIDA, 2009).

Dentre os pré-processamentos utilizados podem ser citados:

a) Derivacéo

A derivagdo tem por objetivo corrigir problemas com linhas base dos
espectros, bem como remover os ruidos e melhorar definicbes de bandas que se
encontram sobrepostas (OSBORNE, 2000). As informagdes contidas ao longo dos
diferentes comprimentos de onda sé&o geralmente acentuadas com aplicacdo da
primeira ou segunda derivada (FERRAO, 2000; MORGANO et al., 2005; CHEN et
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al., 2006). A principal desvantagem deste processo € que o ruido, presente nos
espectros pode ter seu valor amplificado, o que diminui a relacdo sinal/ruido
(SOUZA, 2005), desta forma é muito empregado o alisamento junto com a

derivacao.

b) Alisamento

Esta técnica tem como objetivo suavizar o ruido que acompanha o sinal
analitico. Primeiramente os dados espectrais sdo separados em grupos contendo
um namero fixo de elementos, onde é calculado o valor médio. Em seguida, ajusta-
se o valor médio no modelo polinomial, através dos minimos quadrados. Assim, 0s
ruidos séo reduzidos pela raiz quadrada do nimero de pontos utilizados, geralmente
este procedimento é realizado através do algoritmo de Savitzky-Golay (SAUR, 2007;
RINNAN et al., 2009).

c) Correcdo Multiplicativa do Sinal (MSC)

Auxilia na correcao das variacdes do espalhamento da luz ocasionadas pelas
medidas de reflectancia difusa, que ocorrem principalmente pela falta de
homogeneidade da amostra, diferencas na granulometria (FERRAO, 2000; COSTA
FILHO, 2003; ROGGO et al., 2007). Esse método matematico minimiza a
interferéncia através da corre¢éo da linha base dos espectros de modo que todos os
espectros apresentem o espalhamento “ideal”’, ou seja, o espalhamento médio de
todos os espectros do conjunto de calibracdo (AZZOUZ et al., 2003; PIZARRO et al.,
2004). Em seguida, uma regressao linear € usada para calcular o coeficiente angular
e linear do grafico entre o espectro ideal e 0 espectro que vai ser corrigido. Para
calcular o espectro corrigido, subtrai-se cada ponto do espectro pelo valor do

coeficiente linear e divide este pelo coeficiente angular (RIBEIRO, 2009).

d) Transformacgao Padrao Normal de Variacdo (SNV)

E um método utilizado para corrigir as interferéncias de espalhamento e os
efeitos do espalhamento multiplicativo entre diferentes amostras (AZZOUZ et al.,
2003; OLIVEIRA, 2004). A SNV apresenta funcédo analoga a MSC, porém a correcao
por SNV remove o espalhamento através da normalizagdo de cada espectro pelo
desvio padrao, ndo havendo a necessidade de um espectro “ideal” para fazer as
corregoes dos espectros (PIZARRO et al., 2004; COSTA FILHO, 2003).
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2.4.2 Analise de Componentes Principais (PCA)

A PCA é um método matematico de tratamento de dados baseado em algebra
linear o qual corresponde a decomposi¢cdo da matriz de dados X, de dimensdo m x
n, no produto de duas matrizes, a matriz dos scores T e a transposta da matriz dos

loadings L " como mostrado na Equacéo (6):

X=TLT (6)

A PCA ¢ utilizada para a transformacédo de dados complexos, com a finalidade de
extrair informacfes relevantes do conjunto de dados e torna-las de facil
interpretacdo. O conjunto de componentes principais (CPs) é constituido a partir da
combinacdo linear dos dados originais, criando assim novos €eixos no espacgo
multidimensional que séo ortogonais entre si e construido em ordem decrescente da
quantidade de variancia que descrevem (SOUZA, 2005).

Através do PCA uma amostra com natureza multivariada pode ser
representada por um numero pequeno de dimensfes, sendo muito utilizado para
verificar a presenca de grupos distintos no lote de amostras, na construcdo dos
conjuntos de calibragéo e validagao (ALMEIDA, 2009).

Normalmente, a variacdo maxima dos dados pode ser explicada pela primeira
CP, e a cada sucessiva CP a variabilidade residual do conjunto de dados, de modo
gue a variacao total seja descrita ao reunir todas as CPs (SOUZA, 2005).

Em sintese, a andlise dos componentes principais € um método que tem por
finalidade basica, a reducéo de dados a partir de combinacdes lineares das variaveis
originais, sendo por isso muito utilizado em espectroscopia NIR, uma vez que 0s
espectros com mais de mil varidveis podem ser vistos em duas dimensdes. Para
além de que este modelo permite ainda que sO a informacgao relevante permaneca,
excluindo, por exemplo, variacdes associadas ao ruido (GELADI; KOWALSKI, 1986;
ALMEIDA, 2009).
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Para determinar o nimero minimo de CP a utilizar existem varios critérios,
entre eles a percentagem de variancia explicada, o critério do valor proprio, scree-
test e a validagéo cruzada (ALMEIDA, 2009).

2.4.3 Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

O método de Regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLS) é
considerado o método de calibracdo multivariada mais utilizado para a construcao
de modelos de calibracdo a partir de dados de primeira ordem (GELADI,
KOWALSKI, 1986; HOSKULDSSON, 1988) .

De maneira semelhante ao PCA, o PLS decomp®e as matrizes de dados X e
Y de forma que cada CP do modelo busque a maxima covariancia entre X e Y,
passando a ser chamada de variavel latente (VL) (OTTO, 1999).

Este método apresenta as vantagens de utilizar um maior nimero de
informacdes obtidas de cada amostra, diminuindo o valor do erro de andlise e
permitindo determinacdes simultdneas até mesmo na presenca de espécies
interferentes, o que faz dele um método mais robusto em relacdo a outros métodos
matematicos empregados atualmente (SOUZA, 2005).

Durante a constru¢do do modelo de calibragdo deve-se escolher um nimero
de VL gue proporcionem o menor erro de previsao possivel, sendo as matrizes das
variaveis independentes (X) representadas pelos scores e loadings conforme a
Equacédo 7 (MORGANO et al., 2007).

X=TP+E @)

Onde, T representa os scores, P os loadings, E sendo a matriz de erros da
decomposicdo de “X”, quando a matriz “X” € decomposta.

O desempenho do método vai depender do niumero de VL selecionadas para
a construcédo do modelo de calibracédo (PASTI et al., 1998).

A otimizacdo de um modelo PLS consiste em determinar o nimero 6timo de
VL a serem mantidos no modelo. Se por um lado a selecdo de muitos fatores

aumenta o risco de introducdo de ruido no modelo, por outro lado, a sele¢cdo de
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poucos fatores pode causar a perda de informacgao relevante. (DESPAGNE;
MASSART, 1987).

A escolha do numero ideal de VL é feita através do método de validacao
cruzada, denominada de “Leave one out”. Neste método uma das amostras do
conjunto de calibragdo é excluida da fase de desenvolvimento do modelo, sendo
reservada como elemento de previsdo. Este processo é repetido n vezes, de
maneira a permitir que todos os padrbes de calibracdo (n) participem como
elementos de previsdo. Finalmente, o erro de previsdo (RMSECV) é obtido
comparando-se a concentracdo prevista para cada padrdo com o seu valor
verdadeiro, valor este que é apresentado em funcdo do numero de VL utilizada na
elaboracao dos modelos (FERREIRA et al, 1999).

A otimizacdo dos modelos multivariados pode ser realizado também pela
identificacdo de anomalias no conjunto de calibragdo. As amostras andmalas ou
outliers podem ser identificadas pela utilizacdo de dois parametros, leverage e
residuos de Student. O primeiro representa a influéncia de cada uma das amostras
no modelo de regressao, apresentando um valor limite equivalente a 3 VL/n (onde
VL representa o numero de variaveis latentes e n o nUmero de amostras), enquanto
que o segundo indica se a amostra esta dentro da distribuicdo normal com um nivel
de confianca de 95%, admitindo-se como limite valores de +2,5 (FERREIRA et al,
1999).

Apos a construcdo do modelo de calibragdo multivariada, pode-se utilizar
uma série de amostras externas para verificar a capacidade de previsdo do modelo.
Uma forma de validar o modelo é usar um conjunto de amostras de referéncia
(validacdo externa), de composicdo diferente das amostras que compunham o
conjunto de calibracdo, porém que sejam representativas da populacdo com a
finalidade de determinar o modelo com o menor erro de previsao possivel
(MARTENS; NAES, 1996).

2.4.4 Aplicacéo da Espectroscopia NIR

A espectroscopia NIR foi aplicada na determinacdo do teor de cinzas,

proteinas e numero de queda em amostras de farinha de trigo. Para o
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desenvolvimento dos modelos de calibracdo foram utilizadas 100 amostras, onde
foram aplicados diferentes pré-processamentos nos espectros NIR. O modelo de
calibracdo foi avaliado através do valor de SEV (standard error of validation). Os
melhores resultados foram obtidos quando da utilizacdo simultdnea dos dados
centrados na média e escalados por variancia, onde foi possivel obter um modelo
adequado para a previsdo simultanea dos teores de cinzas, de proteina e numero de
queda para amostras de farinha de trigo (FERRAO, 2000).

A aplicacédo do NIR para a estimativa da maturacdo de uvas para a producao
de vinhos é uma operacao de baixo custo. Através da utilizagdo do PLS, utilizando
diferentes pré-processamentos espectrais foi possivel estimar o teor de solidos
soltveis em uvas finas. O desempenho dos modelos foi avaliado através dos valores
de RMSEPs e R? Os modelos desenvolvidos para uvas brancas apresentaram
melhores resultados (HERRERA; GUESALAGA; AGOSIN, 2003).

A espectroscopia NIR foi utilizada como uma ferramenta online para
classificacdo de presuntos curados. Amostras de presuntos foram avaliadas em
diferentes atributos sensoriais, como cor e consisténcia, por julgadores treinados.
Através dos dados sensoriais, dos espectros NIR e de andlises multivariadas foram
desenvolvidos modelos de calibragdo para cada atributo sensorial para tomadas de
decisfes precisas durante as etapas de fabricacdo e cura de presunto (ORTIZ et al,
2006).

O teor de cafeina em cha verde foi avaliado por FT-NIR. Um modelo de
calibracdo foi desenvolvido usando padrBes puros de cafeina em diferentes
concentracdes. O melhor modelo desenvolvido apresentou valores de R? e SEP de
0,98 e 2,0, respectivamente, com 6 variaveis latentes. A espectroscopia FT-NIR foi
valida para a quantificacao de cafeina em cha verde (SINIJA; MISHRA. 2009).

Em amostras de erva-mate, a espectroscopia NIR em conjunto com a
calibracdo multivariada foi utilizada para discriminar amostras de diferentes regioes,
através da PCA (COZZOLINO; RESTAINO; FASSIO, 2010).

Um dos parametros analisados na indulstria ervateira sdo os teores de
metilxantinas, sendo a CLAE a técnica mais empregada para analise de
metilxantinas em erva-mate. Porém esta é uma analise demorada, destrutiva e cara,
devido aos reagentes quimicos necessarios e complexa preparacdo da amostra,
sendo assim, uma técnica de dificil execucdo na rotina da industria ervateira. Visto

que a espectroscopia NIR vem sendo muito aplicada na area de alimentos, esta
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pode ser uma alternativa eficaz para a quantificacdo de metilxantinas em erva-mate
de forma r4pida, sem destruicdo da amostra e sem geracao de residuos.

O desenvolvimento e validacdo de modelos de calibragdo multivariada
possibilitam o controle de qualidade online, permitindo tomadas de decisdes rapidas

durante o processamento de erva-mate.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 AMOSTRA DE ERVA-MATE

Neste trabalho foram utilizadas 25 amostras fornecidas pela Embrapa —

Florestas de Colombo — PR. As amostras utilizadas eram provenientes da regido de
Prudentépolis- PR.

As amostras recebidas j4 estavam secas em micro-ondas e moidas. Estas

foram acondicionas em sacos de polipropileno sob-refrigeracdo para posteriormente

serem submetidas as andlises

3.2 ANALISE DAS METILXANTINAS

3.2.1 Reagentes

Padrdes de cafeina e teobromina foram adquiridos da Sigma Chemicals Co.®
(St. Louis, EUA). O metanol grau cromatografico e o acido sulfdrico foram adquiridos
da Merck (Darmstadt, Alemanha). Utilizou-se um sistema Milli-Q da Millipore
(Bedford, USA) para purificar a agua utilizada no preparo das solucbes padrdo e
fase movel. Foi utilizada membrana filtrante com poros de 0,45 ym da Millipore
(Bedford, USA).

3.2.2 Extracéo das Metilxantinas

Amostras de 2 g de erva-mate foram pesadas em beckers de 100 mL,
adicionadas de 4 mL de acido sulfarico, homogeneizadas e deixadas em banho-

maria por 15 minutos. Em seguida adicionou-se 50 mL de agua quente, mantendo
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as amostras em banho-maria por mais 15 minutos, apés este tempo as amostras
foram filtradas em papel filtro qualitativo. Os extratos foram resfriados até a
temperatura ambiente e neutralizados com hidroxido de sodio 40%, e transferidos
para baldo volumétrico de 250 mL, onde o volume foi completado com &agua
destilada (BRASIL, 2005)

Os extratos contidos nos balBes volumétricos foram filtrados em filtro de

membrana com poros de 0,45 um da Milipore para posterior analise no CLAE.

3.2.3 Preparo dos Padrdes

Os padrdes adquiridos da Sigma Chemicals Co.®, foram preparados através
da diluicdo de cada metilxantina em solugdo aquosa com metanol 50:50 (v/v) com
concentracbes de 1200 pg mL*, 50 pg mL* para cafeina e teobromina,
respectivamente. As curvas padrdes de cafeina e teobromina foram obtidas por meio
da andlise de solugbes metandlicas destes padrbes nas concentracdes de 0,492;
48; 96; 192; 384 pg mL™* para cafeina, 1; 4; 16; 21; 50 ug mL™* para teobromina.
Todas as solugbes padréo foram preparas em triplicata, sendo previamente filtradas
em membrana com poros de 0,45 um da Milipore. As areas dos picos foram medidas
e as meédias da area de cada triplicata foram plotadas em grafico de concentracéo
versus area, calculando o coeficiente de regresséao linear da curva e a equacao da

reta.

3.2.4 Analise Cromatografica das Metilxantinas

Para realizacdo das andlises cromatograficas foi utilizado um cromatégrafo a
liquido de alta eficiéncia (Agilent 1200), constituido de um bombeamento quaternario
de solvente (modelo G1322A), detector de arranjo de diodos (modelo G1315B),
desgaseificador online e sistema de processamento de dados EZ Chrom Elite v.
3.3.1. Coluna Zorbax Eclipse XDB-C18, 4.6 x 150 mm, 5 pm, operando em 272 nm e

254 nm. A fase mével metanol e 4gua (20:80 v/v) e uma vazdo de 1 mL min™.
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A quantificacdo dos extratos das amostras foi realizada por padronizagao
externa e as determinagdes de cada amostra conduzidas em duplicata.

O limite de deteccédo (LD) foi definido pelo parametro da curva analitica,
calculados como a minima concentracao 3,3 x (SD/S), sendo SD (desvio padrdo) o
valor de trés vezes a altura do ruido e S (slope) a inclinacdo da curva analitica
(SHABIR, 2003). O valor do limite de quantificacdo (LQ) foi calculado por 3 x LD.

Avaliou-se a seletividade pela comparacao dos tempos de retencéo dos picos
obtidos na separacéo frente aos dos padrdes, e pela comparacdo dos espectros

com o dos respectivos padrbes em um banco de dados.

3.3 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO

Os espectros de reflectancia na regido do infravermelho préoximo foram
coletados em um espectrdbmetro BRUKER — TENSOR 37, equipado com um
acessorio de reflectancia difusa, sendo os sinais expressos em log (1/R). Os
espectros das amostras foram obtidos em duplicata, por meio de esfera de
integracdo com resolucdo de 4 cm™, 64 varreduras para cada espectro e a regido
espectral sendo de 4000-10000 cm™.

3.4 DESENVOLVIMENTOS DOS MODELOS DE CALIBRACAO
MULTIVARIADA

Modelos de calibragdo multivariada foram desenvolvidos para correlacionar
os dados espectrais por NIR com os teores analiticos de cafeina, teobromina e
metilxantinas totais (soma dos teores de cafeina e teobromina quantificados) das
amostras de erva-mate.

Na construcdo dos modelos por calibragdo multivariada foi utilizado o
método de regressdao de minimos quadrados parciais (PLS), utilizando o pacote

PLS-toolbox 1.5 (Eigenvector Research Inc.), trabalhando em ambiente Matlab



46

versao 7.0 (Mathworks Inc.), aplicando o algoritimo NIPALS e validacdo cruzada
leave on out.

A montagem das matrizes de dados e andlise estatistica foi realizada com o
software Origin 8.0®.

Inicialmente foi realizado um PCA com os dados espectrais para montagem
dos conjuntos de calibracao e validacao.

Apés a determinacdo do conjunto de calibracdo, varios modelos foram
desenvolvidos e em cada um foram testados diferentes pré-processamentos, como:
derivacao, alisamento, MSC, SNV.

A analise de amostras outlier ou anémalas foi realizada em cada um dos
modelos, através da analise do numero de Leverage e Residuos de Student.

A escolha do melhor modelo de calibracdo para cafeina, teobromina e
metilxantinas totais ocorreu pela andlise dos valores de RMSECV, RMSEP e R2.
Apés a determinacdo do modelo de calibracdo adequado este foi testado para as

amostras do conjunto de validacéo.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ANALISE CROMATOGRAFICA DAS METILXANTINAS
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Os teores de metilxantinas encontrados nas 25 amostras de erva-mate

analisadas por CLAE variaram entre 0,68 a 10,11 mg g™ para a cafeina, para a

teobromina os teores variaram entre 0,5 e 5,03 mg g. Em relacdo aos teores de

metilxantinas totais, foram encontrados variacées entre 3,69 a 12, 76 mg g . Estes

valores estdo dentre os relatados nos estudos de diversos autores como CLIFFORD,
1990; MAZZAFERA, 1994; COELHO et al., 2007; DUTRA, 2009; BERTE, 2011) ,

conforme Tabela 4 , considerando os diferentes tipos de extracdo da amostra.

TABELA 4 - COMPARAGAO DOS NiVEIS DE METILXANTINAS EM AMOSTRAS DE ERVA-MATE
PESQUISADAS POR DIVERSOS AUTORES

Autores Tipo de extragcéo Cafeina (mg g™) Teobromina
(mg g™)
CLIFFORD (1999) Extracdo alcodlica 8,90a17, 30 4,50 a 8,80
MAZZAFERA MgO 0,60 -9,15 0,9-4,32
(1994)
COELHO ET AL. Decoccéao e solvente 0,20 a 21,46 0,47 a 8,45
(2007)
DUTRA (2009) Decoccao/Acidificacéo 297a114 0,24 a 3,52
Presente Decoccao/Acidificacéo 0,68a10,11 0,5e5,03
trabalho

Os valores das concentracfes de metilxantinas nas amostras analisadas

estdo apresentados na Tabela 5.
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TABELA 5 - CONCENTRACOES DE CAFEINA, TEOBROMINA E METILXANTINAS TOTAIS
PRESENTES NAS AMOSTRAS DE ERVA-MATE, QUANTIFICADOS POR CLAE APOS PREVIA
EXTRACAO (CONTINUA)

AMOSTRA CAFEINA (mg TEOBROMINA (mg | METILXANTINAS
g™t g™t TOTAIS (mg g™)
1A 2,61 3,05 5, 66
1B 2,59 2,78 5,37
5A 4, 62 3,22 7, 84
5B 4.59 3,17 7,76
8 A 4,75 0, 63 5, 38
8B 4,76 0, 69 5,45
9A 2,03 3,72 5,75
9B 2,00 3,72 5,72
10 A 3,22 1, 06 4, 28
10 B 3,15 1, 37 4, 52
11 A 6, 43 0, 98 7,35
11 B 6, 32 0, 97 7,29
12 A 4, 36 1,55 5,91
12 B 4,42 1, 81 6, 23
14 A 0, 88 5, 03 5,91
14 B 0, 88 4, 85 5,73
16 A 4, 33 0, 98 5,31
16 B 4, 35 0, 99 5,34
18 A 8, 34 3,15 11, 49
18 B 8, 26 2,82 11, 08
19 A 9, 38 3,34 12,72
19B 9, 41 2,95 12 36
20 A 5,34 4, 82 10, 16
20B 5, 36 5 10, 36
22 A 4,75 0, 02 4,77
22 B 4 71 0, 02 4,72
24 A 5,17 3, 08 8, 25
24 B 4, 31 3, 06 7,37
25 A 2,52 2, 36 4. 88
25B 2,65 2,42 5, 07
26 A 7,28 0,5 7,78
26 B 7,31 0, 55 7, 86
27 A 4.5 3,84 8,34
27 B 4, 31 3,82 8, 13
28 A 7,24 1, 43 8, 67
28 B 7,25 1, 44 8. 69
30 A 2,30 4,49 6, 79
30B 419 4 47 8, 66
31 A 1, 86 4, 86 6.72
31B 1, 86 5,03 6. 89
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TABELA 5 - CONCENTRACOES DE CAFEINA, TEOBROMINA E METILXANTINAS TOTAIS
PRESENTES NAS AMOSTRAS DE ERVA-MATE, QUANTIFICADOS POR CLAE APOS PREVIA
EXTRACAO (CONCLUSAO)

32 A 3,51 1,34 4.85
32B 3,5 1, 27 4.77
33 A 4, 68 4,618 9. 30
33B 4,64 4, 64 9.28
35 A 0, 69 4,25 4.94
358 0,68 3,88 4.56
37 A 0,001 3. 69 3. 69
37B 0,001 3,9 3,9
38 A 3,85 4,59 8.44
38B 3,85 4,77 8,62
MINIMO 0, 001 0,02 3, 69
MAXIMO 10, 11 5, 03 12,72
MEDIA + 4.13+2, 3 2,82+1.53 6,98+2,72
DESVIO
PADRAO

A Figura 8 apresenta um cromatograma tipico da separa¢do para uma das
amostras de erva-mate analisadas.

Por meio da comparagdo dos tempos de retencédo para 0s picos obtidos na
separacao frente aos dos padrbes (Figuras 9 e 10) e dos espectros obtidos na
separacdo com o0s espectros dos padrées, confirmou-se a seletividade e a

separacao eficiente das metilxantinas, teobromina e cafeina nas amostras.

\ P Teobromina

| 1\ / \ //\\\ -
J \\f ! \ J \| Cafeina

FIGURA 8 - CROMATOGRAMA DE UMA AMOSTRA DE ERVA-MATE

NOTA: CONDICOES DA ANALISE CROMATOGRAFICA: COLUNA ZORBAX ECLIPSE XDB-
C18, 4.6 X 150 mm, 5 uM, UTILIZANDO COMO FASE MOVEL METANOL: AGUA (20:80, v/v) E
VAZAO CONSTANTE DE 1,0 mL min™; DETECTADOS EM 272 nm.
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FIGURA 9 — SEPARACAO DO PADRAO DE TEOBROMINA POR CLAE COM ESPECTROS.

NOTA: CONDICOES DA ANALISE CROMATOGRAFICA: COLUNA ZORBAX ECLIPSE XDB-
C18, 4.6 X 150 mm, 5 uyM, UTILIZANDO COMO FASE MOVEL METANOL: AGUA (20:80, v/v) E
VAZAO CONSTANTE DE 1,0 mL min™; DETECTADOS EM 272 nm.

—— = ¥ —=F-=-== LS LS T===== T T EEEEEES === === === === -
a 1 o - 1 1 1 1 1 1
e 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 - - 1 ] 1
- [ [I—— [ 1 I P Sy | I, -
' ' 1 1 ] 1
| | | [ | Cafeina : |
1 1 ' b 1 1 1
1 1 - o ' ' 1
bl r-T===" r==-=-= b B hl TTAaTTETT aATTTTT [ -t [ -
1 1 T 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 ] 1 ] 1
e e - F---- T B ] sk e E R - - - - - - - - -- - -
i 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 ] 1 1 ] 1 ] 1
P [ Leceeo Leee e Locooo Lceeoo I [P ] I S, D D | e e o R, -
1 ] ] ] ] 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 ] 1 1 ] 1 ] 1
1 1 1 1 1 ' ' ' ] ' ' '
b el r---=° r=-=--- r==-=--- T-~-=°° T=-=°-°- i R A e i I AT T T T T [ 1T T [ -
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 ] 1 1 ] 1 ] 1
1 1 1 1 1 ' 1 ' 1 1 1
- d-- o= -
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 ] 1 1 1 ] 1 ] 1 3
w v w w 2 ™ w B w ™ - - . . .

FIGURA 10 — SEPARACAO DO PADRAO DE CAFEINA POR CLAE COM ESPECTROS

NOTA: CONDICOES DA ANALISE CROMATOGRAFICA: COLUNA ZORBAX ECLIPSE XDB-
C18, 4.6 X 150 mm, 5 uM, UTILIZANDO COMO FASE MOVEL METANOL: AGUA (20:80, v/v) E
VAZAO CONSTANTE DE 1,0 mL min™; DETECTADOS EM 272 nm.

As curvas analiticas apresentaram-se lineares nas faixas de concentragfes
estudadas (Anexo 1 e 2), com coeficientes de determinacdo de 0,9946 e 0,9971
(Tabela 6).
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TABELA 6 — CARACTERISTICAS DAS CURVAS ANALITICAS DOS PADROES CAFEINA E
TEOBROMINA

Compostos Faixa de concentracéao Coeficiente de determinacéao
(ug mL™) (R%
Cafeina 0,492 a 384 0,9960
Teobromina 1a50 0,9979

Os LD e LQ do método obtidos pelos parametros das curvas analiticas para a

cafeina e teobromina estdo na Tabela 7.

TABELA 7 — LIMITE DE DETECCAO E LIMITE DE QUANTIFICAGAO OBTIDOS PELO METODO
DAS CURVAS ANALITICAS

Compostos | LD (ug mL?) | LQ (ug mL %)
Cafeina 6,48 x 107’ 1,94 x 10°
Teobromina | 1,27 x 10 3,21 x10%

LD = Limite de Deteccéo; LQ = Limite de Quantificacao

4.2 ESPECTROSCOPIA NIR

Os espectros obtidos das amostras de erva-mate estdo representados na
Figura 11, sendo possivel observar uma boa homogeneidade no conjunto de
espectros. Os sinais observados entre 5200 e 4200 cm™ podem ser devido as
vibracbes de estiramento das ligacbes C=0, C=C e C=N presentes nas
metilxantinas. Os picos em 6900 e 8800 cm™ correspondem ao grupo metila (CHs)
(SINIJA; MISHRA, 2009).
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FIGURA 11- ESPECTROS DAS DUPLICATAS DAS 25 AMOSTRAS DE ERVA-MATE.
COLETADAS EM UM ESPECTROMETRO BRUKER - TENSOR 37, EQUIPADO COM UM
ACESSORIO DE REFLECTANCIA DIFUSA.

Para uma melhor interpretacdo dos espectros NIR foram utilizadas técnicas
multivariadas para analise dos dados dos espectros, tais como PCA e PLS, que
possibilitam a andlise de todo o espectro para a construcdo de modelos de
calibragao.

4.3 DESENVOLVIMENTOS DOS MODELOS MULTIVARIADOS

4.3.1 Andlise dos componentes principais

O comprimento de onda de interesse para a quantificacdo de metilxantinas
variou de 4000 a 9000 cm ", como observado no espectro mostrado na Figura 11,
sendo assim os modelos de calibracdo para quantificacdo de cafeina, teobromina e
metilxantinas totais foram desenvolvidos através da utilizagdo de varios preé-
processamentos no intervalo de 4000 a 9000 cm .
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Inicialmente foi realizado um PCA, de andlise qualitativa, para verificar se
existiam diferencas entre as amostras, bem como para dividir as amostras que iriam
compor o0s conjuntos de validagdo, utilizando como pré-processamento MSC,

mostrado na Figura 12.
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FIGURA 12 — PCA DAS AMOSTRAS DE ERVA-MATE EM UM INTERVALO DE ONDA DE
4000 A 9000 CM™

Analisando o PCA apresentado na Figura 12 foi possivel observar que
praticamente todas as informagdes das amostras sdo representadas pela primeira
componente principal (90,68%), sendo que os detalhes da analise sdo explicados a
partir da segunda componente principal. Além disso, foi verificado que a andlise das
amostras por NIR apresentou boa repetibilidade ja que grande parte das duplicatas
ficaram bem proximas, por exemplo, as 16-17 e 48-49, porém algumas estdo em
guadrantes diferentes, como exemplo tem-se as duplicatas 36-37 e 6-7, este fato
pode ter ocorrido devido a falta de homogeneidade da amostra, que apresentava
além de folhas trituradas alguns pedacos de palitos. As amostras ndo apresentaram
diferencas entre si, ja que nao houve separacdo em diferentes grupos.

Foram separados os conjuntos de calibracdo e validacdo a partir do PCA
realizado para o desenvolvimento de modelos para cafeina, teobromina e
metilxantinas totais, levando em consideracdo a retirada das amostras de todos os

quadrantes e sem retirar amostra dos extremos dos valores de concentracao
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(FERREIRA et al, 1999). O conjunto de validacdo externa para a cafeina foi
composto por 6 amostras e 0 conjunto de calibragéo por 42 amostras. Para modelos
de calibracédo para teobromina, o conjunto de calibracdo e validacdo também foram
constituidos por 42 e 6 amostras, respectivamente. Apesar do total de analises
terem sido realizadas para 25 amostras em duplicata, tanto para cafeina quanto para
teobromina, uma das amostras resultou em valores de concentragédo abaixo do LD,

sendo removidas do conjunto de calibracéo.

4.3.2 Regresséao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

Foram desenvolvidos modelos de calibracdo multivariada por PLS para prever
concentracdes de cafeina e teobromina. No conjunto de calibragdo foram aplicados
diferentes pré-tratamentos matematicos nos dados espectrais com o objetivo de
facilitar a interpretacdo dos espectros melhorando a qualidade de previsdo dos
modelos de calibragao.

Os pré-processamentos aplicados no conjunto de calibracdo da cafeina
foram alisamento seguido de derivacdo, MSC e SNV.

Na Tabela 8 estdo os melhores modelos desenvolvidos para a quantificacao
de cafeina, analisados através do numero de variaveis latentes (VL), bem como os

valores de R%, RMSECYV e erro percentual médio da validac&o cruzada.
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TABELA 8 — MODELOS DE CALIBRAGAO PARA CAFEINA

Modelos | Pré-processamento VL R? RMSECV | ERRO (%)
1 Alisamento/12derivada 4 | 0,662 2,21 52,45
2 + MSC 5 10,704 2,24 45,44
3 Alisamento/22derivada 3 10,743 2,29 38,43
4 + MSC 4 10,836 2,28 42,44
5 5 10,919 2,41 46,30
6 Alisamento/12derivada 4 10,662 2,2 52,51
7 + SNV 5 0,704 2.24 59,04
8 Alisamento/228derivada 3 |0,765 2,35 41,61
9 + SNV 4 10,853 2,33 42,39
10 5 10,930 2,44 42,91

A escolha do melhor modelo de calibragéo deve levar em conta o valor de R?
e RMSECV, ou seja, o valor do coeficiente de determinacdo, que deve apresentar
um valor mais préximo de 1 possivel, e o valor do erro de previsdo, que deve ser o
mais préximo de zero. Além destes parametros o valor do erro de validacdo externa
deve ser levado em consideracao.

Em relacdo aos modelos da Tabela 8, todos apresentam valores de RMSECV
muito elevados o que prejudica a capacidade de previsdo do modelo. Dentre os pré-
processamentos testados o uso de segunda derivada seguida de alisamento e MSC
nos dados espectrais apresentaram melhores resultados, ou seja, apresentaram
menor erro de previsao.

A escolha do numero ideal de variaveis latentes (VL) foi feita através do
método de validagdo cruzada, denominada de “Leave one out’, ou seja, esta escolha
modelo foi baseada no grafico de RMSECV versus o nimero de variaveis latentes

como ilustra a Figura 13.
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FIGURA 13 - RMSECV VERSUS NUMERO DE VL OBTIDO PELO METODO DE PLS PARA
O MODELO DE PREVISAO DO TEOR DE CAFEINA EM AMOSTRAS DE ERVA-MATE

Pela analise dos valores de RMSECV, conforme a Figura 13 € possivel
verificar que o menor erro quadratico médio de validacdo cruzada ocorre com 4VL,
apesar disso foram desenvolvidos modelos para 3, 4 e 5 VL, conforme mostrado na
Tabela 8. O modelo escolhido como o melhor para a predi¢do dos teores de cafeina
em amostras de erva-mate foi o MODELO 4 (Tabela 8).

A otimizacdo do modelo foi realizada através do grafico de leverage versus
residuos de Student do MODELO 4, para verificar a presenca de amostras anomalas

ou outliers, sendo este apresentado na Figura 14.
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FIGURA 14 — GRAFICO DE LEVERAGE VERSUS RESIDUOS DE STUDENT PARA MODELO 4.
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No grafico mostrado na Figura 14 a amostra 40 estd fora do limite de
leverage, neste caso o limite € de 0,285, podendo ser considerada outlier, porém
como ndo houve nenhum problema com esta amostra durante a aquisicdo do
espectro em duplicata, a amostra 40 néo foi retirada do conjunto de calibracdo. Na
Figura 15 apresenta o grafico do valor medido versus valor previsto para o MODELO
4,

9 S r T S r S r T C
*29
81 .18 918
7r -
«22 31
6 - *23e25 e32 |
. °17
.42.36 21
— 5~ . -
kS *6 -3&-6334 *10
% 4~ .38 °11 -
[} .
S 7 *8¢36
> 3ﬁ-i4 A8 $1239 1
3 °9
«33 *37
2‘- L] —
*35 1
1r- N
(Vi N
40
_1 r r r r r r r r r
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Y Measured 1

FIGURA 15- GRAFICO DO VALOR MEDIDO VERSUS VALOR PREVISTO PARA MODELO 4,
PARA O CONJUNTO DE CALIBRACAO.

Os valores de erro de validacdo externa para o MODELO 4 apresentaram um
valor médio de 42,44%, mostrado na Tabela 8, que se caracteriza por um valor
muito elevado, ja que o coeficiente de variancia para as analises cromatograficas foi
de 3,07%, este valor ja era esperado devido aos elevados valores de RMSECV
encontrados.

Os modelos de calibracdo desenvolvidos para prever a concentracdo de
teobromina estdo apresentados na Tabela 9. Os pré-processamentos utilizados
foram os mesmos usados para desenvolvimento dos modelos de calibracdo para a

cafeina.
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TABELA 9 - MODELOS DE CALIBRAGAO PARA TEOBROMINA

Modelos | Pré-processamento VL R? RMSECV | ERRO (%)
11 Alisamento/12derivada 3 10,563 1,43 28,4
12 + MSC 4 0,652 1,51 23,2
13 Alisamento/22derivada 4 10,903 1,81 46,5
14 + MSC 5 10,959 1,71 51,5
15 6 |0,981 1,71 51,6
16 Alisamento/12derivada 4 10,632 1,51 23,2
17 + SNV 5 10,707 1,53 25,6
18 6 |0,739 1,53 26,4
19 Alisamento/228derivada 5 0,959 1,73 44,9
20 + SNV 5 10,963 1,69 45,9
21 7 0,994 1,71 45,7

Dentre o0os modelos desenvolvidos apresentados na Tabela 9, os
desenvolvidos a partir dos pré-processamentos 12 derivada, alisamento e SNV
foram os que tiveram melhor correlacdo. A partir da Figura 16 € possivel observar
que o valor do RMSECV comeca a diminuir a partir de 13 VL, porém este nimero de
variaveis latentes pode superestimar o modelo de calibracéo.
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FIGURA 16 - RMSECV VERSUS NUMERO DE VL OBTIDO PELO METODO DE PLS PARA
O MODELO DE PREVISAO DO TEOR DE TEOBROMINA EM AMOSTRAS DE ERVA-MATE
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O gréafico apresentado na Figura 16 ndo possibilitou a escolha do namero
ideal de VL, assim foi necessario avaliar a influéncia que cada variavel acrescenta
ao modelo. Na Tabela 10 s&o apresentadas as percentagens da variancia explicada
por cada variavel latente (VL) e a variancia total explicada por todas as variaveis
latentes para o modelo desenvolvido.

TABELA 10 - VARIANCIA DESCRITA PELO MODELO DE PLS PARA A PREVISAO DO TEOR DE
TEOBROMINA EM ERVA-MATE

Bloco X Bloco Y
VL Esta VL (%) Total (%) Esta VL(%) Total(%)
1 99,34 99,34 78,44 78,44
2 0,39 99,73 4,05 82,49
3 0,08 99,81 2,76 85,25
4 0,03 99,83 2,36 87,61
5 0,04 99,88 1,60 89,20
6 0,05 99,93 0,99 90,19
7 0,01 99,94 2,64 92,83

Com os dados obtidos da Tabela 10 foi possivel observar que a partir da
quarta variavel latente pouca informacao espectral € adicionada o modelo, sendo
assim os modelos foram avaliados a partir de 4, 5 e 6 VL. Avaliando os dados da
Tabela 9, o modelo que apresenta menor valor de RMSECV e menor porcentagem
de erro durante a validacdo externa € o MODELO 14, para quantificacdo de
teobromina em erva-mate. Na Figura 17 esta apresentado o grafico de leverage
versus Residuos de Student. As amostras 20 e 21 aparecem na Figura 17 como
amostras anbémalas, porém nédo foi verificado nenhum problema nos espectros
destas amostras, sendo entdo mantidas no conjunto de calibracdo. No caso do
MODELO 14 o limite de leverage foi de 0,285.
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FIGURA 17 — GRAFICO DE LEVERAGE VERSUS RESIDUOS DE STUDENT PARA
MODELO 14.

A Figura 18 apresenta o grafico do valor real versus o valor predito pelo
MODELO 14.
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FIGURA 18- GRAFICO DO VALOR MEDIDO VERSUS VALOR PREVISTO PARA MODELO 14,
PARA O CONJUNTO DE CALIBRACAO.
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O valor do erro médio de validagdo externa para quantificar teores de
teobromina em erva-mate, a partir do MODELO 14 foi de 23,2%, o qual se
caracteriza por um valor elevado ja que o coeficiente de variancia para a analise
cromatografica foi 3,7%.

Os modelos de calibracdo multivariada para prever cafeina e teobromina em
erva-mate ndo se mostraram adequados, ja que apresentaram erros muito elevados
de previsédo, este fato pode ser devido a baixa sensibilidade do NIR em quantificar
compostos que se encontram em baixas concentragdes em matrizes alimentares
(BURNS: CIURCZAK, 2001).

Um procedimento adotado por varios autores, como Paradkar; Irudayara;
(2002) para amostras de cha e café, Sinija; Mishra (2009) para determinacédo de
cafeina em cha verde, assim como Chen et al (2006), foi a quantificacdo de
metilxantinas totais, soma das principais metilxantinas presentes na erva-mate, ou
seja, cafeina e teobromina, ja que estas apresentam estruturas bem similares. Este
mesmo procedimento foi adotado neste trabalho

Os modelos de calibracdo multivariada para metilxantinas totais apresentados
na Tabela 11 foram desenvolvidos a partir de diferentes pré-processamentos, tais
como MSC, SNV e alisamento seguido de derivagéo.

TABELA 11 — MODELOS DE CALIBRAGAO MULTIVARIADA PARA METILXANTINAS TOTAIS

Modelos | Pré-processamento VL R? RMSECV | ERRO (%)
22 Alisamento/12derivada 4 0,79 0,19 12,27
23 + MSC 5 0,83 0,18 10,16
24 6 0,84 0,18 10,80
25 Alisamento/18derivada 4 0,79 0,19 13,25
26 + SNV 5 0,83 0,18 10,25
27 6 0,84 0,18 10,87
28 Alisamento/228derivada 4 0,92 0,20 7,50
29 + MSC 5 0,97 0,21 11,50
30 Alisamento/22derivada 3 0,78 0,19 8,25
31 + SNV 4 0,92 0,19 9,25
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Pela Tabela 11 é possivel observar que o valor de RMSECV diminuiu se
comparados com os valores dos modelos apresentados nas tabelas 8 e 9. Este fato
pode ser explicado pela falta de capacidade do NIR de analisar substancias de
estruturas muito similares, como no caso cafeina e teobromina, ou seja, o NIR
analisa ambas as substancias como um Unico composto. Os pré-processamentos
que apresentaram melhores modelos foram 12derivada, alisamento e MSC, onde o
MODELO 28 foi escolhido como o melhor modelo de calibracéo.

Para escolha do melhor modelo de calibragcdo multivariada foi levado em
consideracéo o nimero de VL, o valor de R?, RMSECV e do erro médio de validacédo
externa. O numero de VL é um importante fator para a otimiza¢do do modelo, sendo
gue a selecdo de um numero pequeno de VL pode excluir do modelo informacdes
analiticas relevantes, enquanto que um numero elevado de VL pode superestimar o
modelo e levar ao comprometimento da previsdo em amostras que nao participarao
do conjunto de calibracdo (ANDRADE, 2009). A escolha do numero ideal de
variaveis latentes para o MODELO 28 foi feita através do grafico apresentado na

Figura 19.
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FIGURA 19 - RMSECV VERSUS NUMERO DE VL OBTIDO PELO METODO DE PLS PARA
O MODELO DE PREVISAO DO TEOR DE METILXANTINAS TOTAIS EM AMOSTRAS DE ERVA-
MATE

O numero de variaveis latentes que apresenta o menor valor de RMSECV

neste caso sao 4. O modelo desenvolvido com 4 VL apresentou um valor de
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RMSECV de 0,2 e um R? de 0,924. Através da andlise Figura 20 foi verificado a
auséncia de amostras andmalas, onde o limite de leverage foi de 0,29.
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FIGURA 20 — GRAFICO DE LEVERAGE VERSUS RESIDUOS DE STUDENT PARA

MODELO 28.

A capacidade de previsdo do MODELO 28 também foi avaliada através da

validacdo externa, utilizando as 9 amostras separadas para esta finalidade. Os

resultados, apresentados na Tabela 12, indicam que erro médio da validacao

externa foi de 7,5% caracterizando assim o modelo adequado para quantificacao de

metilxantinas em amostras de erva-mate. O valor do coeficiente de variancia para a

analise de metilxantinas totais foi de 3,7%.

TABELA 12 — VALIDAGAO EXTERNA PARA O MODELO 28.

Amostra | Valor real (mg Valor previsto (mg g™7) pelo Erro (%) modelo

g™ modelo 28 28

1 8, 45 7,28 13, 85

2 4, 96 4,77 3,83

3 7,84 6, 44 17,8

4 7,41 8, 37 12,9

5 7,09 6, 98 1,55

6 5091 6, 35 7.44

7 4.88 4, 59 5,94

8 7,784 7,78 0, 05

9 8, 13 7,77 4, 43
Erro 7,5

médio
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A Figura 21 apresenta o valor predito pelo modelo de calibragdo versus o

valor medido pela anédlise cromatografica para o MODELO 28.
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FIGURA 21- GRAFICO DO VALOR MEDIDO VERSUS VALOR PREVISTO PARA MODELO 28,
PARA O CONJUNTO DE CALIBRAGAO

Sinija; Mishra (2009) desenvolveram modelos de calibracdo para
quantificacdo de metilxantinas totais em cha verde, utilizando como pré-
processamento 12derivada e “straight line subtraction”, um modelo com 6 VL e R? de
0.99 com erro de previsdo de 1,86%. Porém utilizando 4 VL obtiveram um modelo
de calibracdo com R? de 0,84 e um erro de previsdo de 10,7%, sendo que neste
caso o pré-processamento utilizado foi 12derivada e normalizacdo. Dessa forma o
erro médio de validacdo externa, de 7,5% para o0 MODELO 28 desenvolvido nesse
trabalho, esta dentro dos valores encontrados por outros pesquisadores.

Os valores dos coeficientes de correlacdo (R?) para as etapas de calibracao,
validagdo cruzada e validagdo externa foram de 0,938, 0,541 e 0,66,
respectivamente. Estes valores encontram-se adequados ja que os valores de R?
das etapas de validacao cruzada e externa devem ser menores do que o valor de R?
da calibracao.

Sendo assim, o0 modelo de calibragdo multivariada desenvolvido e validado
com base no conjunto de dados obtidos da espectroscopia de infravermelho proximo

7

para a andlise do teor de metilxantinas totais em erva-mate, € uma opc¢ao eficaz
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para substituicdo das analises tradicionais por CLAE. A analise por NIR € réapida,
sem geracado de residuo laboratorial, ndo destrutiva da amostra, podendo ser
aplicada online para controle de metilxantinas em qualquer etapa do processamento

da erva-mate.
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CONCLUSOES

Os teores de cafeina e teobromina quantificados por CLAE apds digestédo
acida das amostras variaram de 0,68 a 10,11 mg g* para a cafeina e para
teobromina de 0,5 e 5,03 mg g, estando coerentes com os teores determinados por
diversos autores. Em relacdo as metilxantinas totais, foram definidos teores entre
3,69a12,76 mgg™.

Os espectros obtidos na regiao infravermelho proximo, com transformada de
Fourier por reflectancia difusa apresentaram homogeneidade. As regides espectrais
na faixa de 4000 a 9000 cm™ foram analisadas através de modelos de calibracdo
multivariada usando analise por PCA e a regressdo por PLS, ndo apresentando
diferenca entre as amostras a partir da andalise por PCA.

Os modelos de calibracdo desenvolvidos por PLS para quantificar
separadamente cafeina e teobromina ndo apresentaram boa correlacao,
comprovada pelos altos valores obtidos de erros de calibracdo e validacao externa,
ou seja os valores de RMSECV e R? foram de 2,28 e 0,836, respectivamente, para a
cafeina. Para a teobromina o RMSECYV foi de 1,71 e o R? de 0,959.

A gquantificagdo de metilxantinas totais, soma da cafeina e teobromina, por
NIR, utilizando modelo de calibracdo por PLS, com o0s pré-processamentos de
alisamento seguido de derivacdo e MSC, apresentou boa capacidade preditiva com
erro de validacao externa de 7,5%.

A espectroscopia na regido do infravermelho préximo associada as técnicas
de calibracdo multivariada mostrou-se um método apropriado para determinar o teor
de metilxantinas totais em erva-mate, podendo ser aplicado como método de analise

rapida e ndo destrutiva no controle de qualidade durante a producéo.
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FIGURA 1 - CURVA ANALITCA DO PADRAO CAFEINA NA FAIXA DE 0,492 a 384 ug mL™*
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FIGURA 1 - CURVA ANALITCA DO PADRAO TEOBROMINA NA FAIXA DE 1 a 50 g mL™*
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