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RESUMO

A erva-mate ¢ um produto de importancia cultural e econdmica na regido Sul do Brasil que
apresenta diversas propriedades nutricionais devido a sua composi¢do rica em compostos
bioativos. A qualidade e a percepcao sensorial do produto ¢ influenciada por diversos fatores,
tais com, clima, solo manejo, processamento ¢ embalagens, que afetam o perfil quimico do
produto. Nos ultimos anos, as regides produtoras de erva-mate t€ém buscado o reconhecimento
e valorizagdo dos seus produtos através da iniciativa de Indicagdes Geograficas. Entretanto, na
maioria dos casos os produtos recebem o selo relacionado com a tradi¢ao de consumo e nao
chegam a ser identificados marcadores quimicos que diferenciem os produtos de diferentes
regides. Outra limitacdo da cadeia produtiva da erva-mate ¢ o controle de qualidade relacionado
apresenca de adulterantes no produto final. Nos tltimos anos, o uso de métodos quimiométricos
associados a espectroscopia e imagens digitais, t€m mostrado potencial de aplicagdo na
discriminacao de amostras de acordo com a origem geografica e também na identificacao de
adulterantes ou substituintes em amostras alimenticias. Com base nessas informacodes, esse
estudo apresenta estratégias analiticas multivariadas associadas a espectroscopia MIR, NIR e
de RMN 'H para a discriminagdo de amostras produzidas na regido de Sio Mateus do Sul. A
PCA dos dados NIR ndo possibilitou a discriminacdo das amostras de acordo com a origem
geografica, mas permitiu a visualizagdo de agrupamentos relacionados ao tipo de embalagem e
a presenga de sacarose nas amostras. O método PLS-DA foi entdo aplicado na classificagao de
amostras adogadas, resultando em um modelo com 83,3% de sensibilidade e especificidade para
as amostras adogadas e 100% de sensibilidade e especificidade para as amostras ndo-adocadas.
Quando aplicada aos dados de RMN 'H, a PCA possibilitou a visualizacio da discriminagio
das amostras de acordo com a origem geografica. Sendo assim, um modelo PLS-DA foi
construido para a identificagdo dos buckets contendo os deslocamentos quimicos com maior
influéncia na classificagdo. O modelo resultou em taxas de classifica¢ao corretas acima de 78%
e possibilitou a identificagdo das regides de ou 4,00-3,20 e ou 1,5-0,7, caracterizadas por
polifenois, aglicares, aminodacidos, acidos graxos e saponinas como as mais significativas na
discriminacao das amostras. Além disso, um modelo PLS foi construido a partir dos dados
obtidos via imagens digitais para a determinacao da quantidade de talos nas amostras. O modelo
de melhor desempenho empregou o sistema de cores HSV e apresentou resultados satisfatorios
de ajuste linear e erros (R?cv=0,88 R2P= 0,83 RMSECV= 5,75% RMSEP= 6,41%). Diante do
fato de que atualmente nao existem metodologias de analise direta estabelecidas para a
discriminacdo de amostras de erva-mate de acordo com a origem geografica, a nivel de cidades
ou microrregioes, € para a determinacdo de adulterantes ou substituintes, as estratégias
apresentadas nesse estudo apresentam potencial de serem aplicadas para facilitar o controle de
qualidade do produto.

Palavras-chave: Discriminagdo geografica; Controle de qualidade; Minimo preparo de amostras



ABSTRACT

Yerba mate is a culturally and economically significant product in the southern region of Brazil,
characterized by its rich composition of bioactive compounds that are responsible for its various
nutritional properties. The quality and sensory perception of the product are influenced by
several factors, including climate, soil management, processing, and packaging, all of which
impact the chemical profile of the product. In recent years, yerba mate-producing regions have
sought recognition and appreciation for their products through Geographic Indication
initiatives. However, in most cases, products receive the recognition based on consumption
tradition and not based on the identification of chemical markers that can distinguish products
from different regions. Another limitation in the yerba mate production chain is the quality
control related to the presence of adulterants or substituents in the final product. In recent years,
the use of chemometric methods combined with spectroscopy and digital imaging has shown
potential for application in discriminating samples based on geographical origin and identifying
adulterants or substitutes in food samples. Based on these insights, this study presents
multivariate analytical strategies associated with MIR, NIR, and 'H NMR spectroscopy for
discriminating samples produced in the region of Sdo Mateus do Sul. PCA of the NIR data did
not enable discrimination of samples based on geographical origin but allowed for visualization
of clusters related to packaging type and the presence of sucrose in the samples. The PLS-DA
method was then applied to classify samples that had addition of sucrose, resulting in a model
with 83.3% sensitivity and specificity for sweetened samples and 100% sensitivity and
specificity for unsweetened samples. When applied to 'H NMR data, PCA facilitated the
discrimination of samples based on geographical origin. Consequently, a PLS-DA model was
constructed to identify the buckets containing chemical shifts with the most significant
influence on classification. The model yielded correct classification rates above 78% and
enabled the identification of the regions at du 4.00-3.20 and ou 1.5-0.7, characterized by
polyphenols, sugars, amino acids, fatty acids, and saponins as the most significant in sample
discrimination. Additionally, a PLS model was developed based on the digital image data to
determine the quantity of stems in the samples. The best performing model employed the HSV
color system and showed satisfactory results in linear fitting and errors (R*cv=0,88 R2P= 0,83
RMSECV= 5,75% RMSEP= 6,41%). In light of the current absence of established direct
analytical methodologies for discriminating of yerba mate samples based on their geographical
origin, at municipal or microregional levels, as well as for the detection of adulterants or
substitutes, the strategies presented in this study exhibit the potential to enhance the quality
control process of this product.

Keywords: Geographic discrimination; Quality control; Minimal sample preparation.
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1 INTRODUCAO

A erva-mate (Illex paraguariensis St. Hil.) ¢ um produto florestal ndo-madeireiro
pertencente a familia das aquifolidceas que ocorre naturalmente na América do Sul (RZASA-
DURAN et al., 2022; GERBER et al., 2022; SCHINDLER et al., 2018). Tanto a produ¢do como
o consumo da erva-mate estdo atrelados a cultura dessas regides, especialmente aos estados do
Sul do Brasil, onde ¢ um dos principais produtos agricolas (CEPEA, 2023).

A erva-mate ¢ consumida nas formas de chimarrao (infusdo quente) e tereré (infusdo
fria). Entretanto, devido a composi¢do quimica complexa e as propriedades nutricionais, a
planta vem sendo utilizada no desenvolvimento de novos produtos, como alimentos e
cosméticos (RIBEIRO et al., 2023; VASCONCELLOS, FRAZZON & NORENA, 2022).

Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2021), o Parana ¢ o
maior produtor de erva-mate no pais, destacando-se a cidade de Sao Mateus do Sul, que conta
com 50% de ervais nativos ainda preservados. Dados do instituto mostram que em 2021 o
Parana foi responsavel pela producdo de 238 mil toneladas de erva-mate, sendo que desse total
48 mil toneladas foram produzidas na regido de Sdo Mateus do Sul.

Em 2017, a erva-mate produzida em Sao Mateus do Sul recebeu o selo de Indicagdo de
Procedéncia como reconhecimento da historia, tradicao e notoriedade do produto. Apesar de
ser motivo de orgulho para a regido, o selo tem o potencial de estimular produtores de outras
regides a utilizar o nome da cidade a fim de obter beneficios financeiros. Outra preocupacao ¢
a adulteracao do produto, seja pela adi¢ao de talos para reducao de custo ou a adig@o de sacarose
para simular o sabor mais suave e adocicado reportado com o produto de Sao Mateus do Sul.

A importancia econdmica e social do setor produtivo da erva-mate no Brasil resultou
em varios estudos com o objetivo de identificar fatores que possam influenciar
significativamente as propriedades quimicas e sensoriais da mesma. Entretanto, estudos
focados na discriminagdo de uma regido produtora especifica € o uso de métodos baseados em
imagens digitais para a identificacdo de adulteragdes ainda sdo escassos na literatura cientifica.

Nesse contexto, o presente estudo se propde a aplicagdo de técnicas espectroscopicas
associadas as metodologias quimiométricas para a discriminagdo de amostras de erva-mate de
acordo com a origem geografica e a presenga de sacarose. Além disso, objetiva-se o
desenvolvimento de metodologias baseada em imagens digitais obtidas com um scanner de

mesa para a quantificacio de talos em amostras comerciais de erva-mate.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 ERVA-MATE: CONTEXTO HISTORICO E IMPORTANCIA ECONOMICA

A historia da erva-mate (I/lex paraguariensis St. Hill) esta intrinsicamente ligada a dos
povos indigenas que habitavam a América do Sul, mais especificamente na area de decorréncia
natural da planta que engloba territorios do Paraguai, Argentina e a regido Sul do Brasil (PIRES
et al., 2016; DE OLIVEIRA & ROTTA, 1995).

Desde antes da chegada dos europeus na América, os indigenas consumiam o produto
na forma de infusdo ou mascada devido as propriedades estimulantes e digestivas, mas o uso
foi proibido pelos jesuitas que acreditavam que a erva possuia propriedades alucindgenas
(RZASA-DURAN et al., 2022). Ao invés de inibir o uso, a proibicdo aumentou o interesse €
ajudou a difundir o consumo da erva, tanto que a comercializacao do produto acabou servindo
como base econOmica para as missoes jesuitas (MARCELO, 2014).

A producdo e a comercializagdo da erva-mate continuaram a crescer, desempenhando
um papel econdmico cada vez mais importante no Brasil. O pais ¢ lider na produgao de erva-
mate, com uma producdo média em torno de 900 mil toneladas/ano (distribuidas entre ervais
nativos e plantados) responsaveis por suprir o mercado interno e as exportagdes, que tem como
principal destino o Uruguai (DERAL, 2021).

O Estado do Parana ¢ responsavel por aproximadamente 87% da produgao da erva-mate
proveniente de ervais nativos ou sombreados (DERAL, 2021). Nesse cendrio, se destaca a
regido de Sao Mateus do Sul, conhecida como a capital da erva-mate, e que possui mais de 4
mil estabelecimentos agricolas produtores da erva (IBGE, 2021).

O consumo da erva-mate, que sempre foi parte essencial da economia, cultura e
identidade da regido, se tornou ainda mais relevante quando em 2017 a regido de Sdo Matheus,
formada por 6 municipios (FIGURA 1), recebeu o selo de indicagdo geografica concedido pelo
Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPI, 2021).

Atualmente, 29 produtores da regido sdo credenciados para o fornecimento de erva-mate
para as 7 marcas que beneficiam o produto. Para assegurar o credenciamento na Associa¢ao
que recebeu o nome de IG-Mathe, os produtores precisam seguir o manual de Boas Praticas
Agricolas (BPA) que garante nao s6 a rastreabilidade do produto, mas também que a erva sera
cultivada sem a utilizagdo de defensivos agricolas e que os produtores utilizardo métodos
sustentaveis para preservar a mata nativa. O cumprimento dos processos listados no manual de

especificagdes técnicas ¢ fiscalizado pela propria Associagao (IG-Mathe, 2023).
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FIGURA 1 — DESTAQUE DA REGIAO DETENTORA DO SELO IG-MATHE NO ESTADO DO PARANA
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FONTE: A autora (2023).

2.2 SISTEMA DE INDICACOES GEOGRAFICAS

No passado, o consumo de alimentos baseava-se nos recursos locais, permitindo o
estabelecimento quase 0bvio de uma correlagdo entre as caracteristicas de um produto e as
caracteristicas da regido geografica. No entanto, a globalizagdo dos mercados de alimentos
afetou esse processo, permitindo que as pessoas comam e bebam uma variedade de produtos
nao locais, fato que dificulta a rastreabilidade e a agregagao de valor de produtos alimenticios
(DIGGELMANN, 2021; CARRERA & GALLARDO, 2017; LUYKX & VAN RUTH, 2008).

Atualmente, um dos maiores desafios enfrentados pelas empresas ¢ o de encontrar uma
forma de diferenciar o seu produto dos ja existentes no mercado. Um produto que apresente
propriedades distintas dos seus similares tende a ser reconhecido pelos consumidores, o que
eleva o nivel de competitividade no comércio nacional e internacional (PINTO et al., 2020;
SEBRAE, 2014). A possibilidade de identificacdo de um produto ou servico como oriundo de
um local, regido ou pais, através da analise de suas caracteristicas ou parametros de qualidade
¢ denominada de Indicacao Geografica (IG) (INPI, 2023).

O sistema de IG para produtos alimenticios ¢ reconhecido mundialmente e tem como
objetivos: proteger a regido produtora e agregar valor ao produto (SEBRAE, 2014). No Brasil,
o Instituto Nacional de Propriedade Industrial (INPI) concede duas modalidades de IG: a
Indicagao de Procedéncia (IP) e a Denominacao de Origem (DO) (INPI, 2023):

Indicacdo de procedéncia: refere-se ao nome geografico do local que se tornou
conhecido como centro de extracdo, producdo ou fabricagdo do produto. Nesse caso, sdao
levados em conta a discriminagao do territorio, os métodos de produgao e a histéria do produto

na regido, e outros aspectos relacionados a tradi¢do do consumo e comércio.
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Denominacio de origem: refere-se ao nome do local geografico, que passou a designar
o produto, cujas qualidades e/ou caracteristicas podem ser associadas ao meio geografico,
incluindo fatores naturais e humanos. Nesse caso, analises que comprovem a correlagdo entre
a caracteristica e o meio geografico devem ser apresentados.

A introdugdo do termo no Brasil ocorreu em 1996 na publicagdo da Lei de Propriedade
Industrial n® 9279 e até o ano de 2023 foram concedidos pelo INPI um total de 24 selos de DO
a produtos nacionais ¢ 81 selos de IP, dentre os quais se destaca a IP conferida a erva-mate
produzida na regido de Sdo Mateus do Sul. O selo impede que o nome da regido seja utilizado
indevidamente e com isso aumenta a garantia de que os padroes de qualidade serdo mantidos,
0 que ira repercutir na comercializacao do produto (INPI, 2023; SEBRAE, 2016).

Diversos trabalhos indicam que as propriedades sensoriais (sabor suave e adocicado) da
erva-mate proveniente da regido de Sdo Matheus, sdo resultado da formacdo de diferentes
compostos quimicos relacionados com as caracteristicas edafoclimaticas e de cultivo da regido,
principalmente ao fato de os ervais serem cultivados ou nativos de regides sombreadas (DA
SILVA & ROSA, 2022; MEYER et al., 2006; RAKOCEVIC et al., 2007). Apesar de
indicativas, tais informag¢des ndo sdo suficientes para comprovar que o produto de Sio Matheus
apresente perfil quimico diferenciado dos demais existentes no mercado nacional.

A composi¢ao quimica de produtos de origem vegetal, como a erva-mate, pode sofrer
influéncia de varios fatores como: tipo de solo, clima, nivel de sombreamento, diferengas no
cultivo, processamento e no armazenamento (ALMEIDA et al., 2023; FERRERA et al., 2016;
ROSSA et al., 2017). Sendo assim, a padronizagdo no processo produtivo da erva produzida na
regido da IG, pode resultar em maior homogeneidade do perfil quimico facilitando o

estabelecimento da correlacdo entre as caracteristicas do produto e o local de producao.

2.3 PROCESSO PRODUTIVO DA ERVA-MATE

Por ser uma espécie nativa do Brasil, aproximadamente metade do volume de erva-mate
produzido provém do extrativismo (coleta das folhas em éareas de decorréncia natural), sendo o
cultivo intencional da cultura responsavel pelo restante da producdo (IBGE, 2021). Os ervais
nativos crescem sombreados pela Mata Atlantica e a acdo humana se limita a remogao da
vegetacao rasteira e ao cultivo pelo método de adensamento, que consiste no plantio de mudas
intercaladas com os ervais nativos. Por outro lado, os ervais cultivados sdo caracterizados pelo
manejo convencional, que normalmente se da a pleno sol e no qual sdo variadas as condigdes

de solo, clima, topografia e vegetacao natural (POLIDORO, 2022; GOULART et al., 2020).
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O processamento da erva-mate (FIGURA 2) se inicia com a colheita que ocorre em dois
periodos, a safra e a safrinha. A safra ocorre nos meses de maio a setembro, periodo em que as
folhas estdo maduras e que a planta estd em repouso fisiologico (MACCARI JR et al., 2006).
Ja a safrinha ocorre no verao, entre dezembro e fevereiro, e apresenta um rendimento inferior,

devido ao maior teor de d4gua e menor espessura das folhas (DANIEL, 2009).

FIGURA 2 - MAPEAMENTO SIMPLIFICADO DO PROCESSO PRODUTIVO DA ERVA-MATE

= 5

FONTE: A autora (2023).

As principais etapas de processamento da erva-mate podem ser divididas em dois ciclos:
o cancheamento e o beneficiamento. O ciclo do cancheamento inclui a colheita de folhas e talos,
o sapeco ¢ a secagem. No ciclo de beneficiamento, a erva passa por novos processamentos,
como a trituragdo, peneiramento e mistura para a elabora¢do dos produtos de erva-mate
(MACCARI JR et al., 2006; DE OLIVEIRA & WAQUIL, 2015).

Apos o corte, as folhas da erva-mate continuam seu processo respiratorio, consumindo
glicose e sofrendo a agdo das enzimas peroxidase e polifenoloxidase que sdo responsaveis por
catalisar reacdes de oxidagdo dos compostos fendlicos, causando o escurecimento enzimatico
caracteristico do processo de degradacao do material vegetal (NABECHIMA et al., 2014). Para
controlar o escurecimento e reduzir o teor de umidade, as folhas passam pelo processo de sapeco
(branqueamento térmico), onde sdo colocadas em contato direto com a chama obtida pela
combustdo de toras de madeira (WENDLING, ARANTES & HELM, 2022).

Na sequéncia, o material vegetal segue para a etapa de secagem, que tem por objetivo
aumentar a estabilidade do produto através da reducdo do teor de umidade para

aproximadamente 5% (VALDUGA, FINZER & MOSELE, 2003, MACCARI JR, 2005). Essa
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etapa ¢ bastante relevante para a qualidade sensorial do produto final, pois varias reagdes
quimicas, tais como as reagoes de Maillard, ocorrem causando alteragdes na coloragdo e levam
a formacao de uma ampla gama de compostos, como aldeidos, cetonas e dcidos organicos, que
contribuem para o desenvolvimento dos aromas e sabores complexos que sao caracteristicos da
erva-mate (BENDLIN, 2003; OLIVEIRA et al., 2011; SAATH et al., 2012).

O material vegetal desidratado passa entdo para a etapa de moagem, onde a erva ¢ socada
por pildes, conhecidos como soques, pelo tempo que for necessario para atingir a granulometria
desejada para o produto final (fina, média, grossa ou extra grossa). Essa etapa encerra o ciclo
de cancheamento da erva, que recebe esse nome devido ao tipo de equipamento que era
utilizado para moer a erva apos a secagem (DANIEL, 2009).

A erva cancheada segue para o ciclo de beneficiamento, que se inicia com o
peneiramento, para que se obtenha um produto homogéneo e com a quantidade adequada de
folha e talos. Apesar da legislacao sobre a classificagdo de amostras comerciais de erva-mate
de acordo com a quantidade de talos presente ndo estar mais vigente, ainda ¢ pratica comum a
indicacdo do padrdo nacional (PN) nas embalagens. Segundo essa classificacdo, a erva pode ser
agrupada em trés categorias: PN-1, quando apresenta no minimo 70% de folhas e no méximo
30% de outras partes do ramo; PN-2, quando apresenta no minimo 60% de folhas e o restante
de outras partes da planta; e PN-3 quando possui no minimo 50% de folhas (BORGES,
LAZZARI & LAZZARI, 2003, BRASIL, 1998).

No beneficiamento, a erva-mate ainda pode ser categorizada de acordo com o tempo de
armazenamento empregado antes do envase. O produto pode passar pelo processo de
armazenamento, ou maturacao, de até¢ dois anos, no qual as reagdes de oxidacdo promovem a
alteracdo das caracteristicas sensoriais da erva (MACCARI JR et al., 2005). Enquanto o
mercado interno prefere o produto verde e menos amargo, com armazenamento maximo de 1
ano, o mercado externo busca produtos com maior tempo de maturagdo (erva-mate descansada)
e que apresentam coloracao amarelo-dourada e sabor mais amargo (FIGURA 3).

A erva beneficiada pode ser utilizada na formulagdo de produtos compostos, recebendo
a adicdo de agucar ou de outras espécies vegetais (por exemplo, menta e camomila). A
comercializacdo desses compostos ¢ regulamentada pela Agéncia Nacional de Vigilancia
Sanitaria (ANVISA), mas o produto nao recebe o selo de IG, visto que suas caracteristicas

sensoriais sao alteradas pela adi¢ao de outras espécies vegetais ou sacarose (BRASIL, 2022).
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"VERDE" E A "DESCANSADA"

FIGURA 3 - COMPARA&AO ENTRE A ERVA-MATE
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FONTE: PINTARELLI, 2020.

Apesar dos avancos em termos da padronizacdo dos processos de cultivo e
beneficiamento da erva-mate, a influéncia dos fatores edafoclimaticos na entrega sensorial e no
perfil quimico dos produtos ainda ¢ significativa. Estudos reportam as diferencas encontradas
em termos de cafeina, agiicares e polifendis em amostras de erva-mate produzidas em diferentes
locais ou sob diferentes condigdes de cultivo (DE OLIVEIRA & MARCA, 2020;
DORTZBACH et al., 2020). Entretanto, devido a complexidade quimica da composi¢do da
erva-mate e o numero de fatores que podem influenciar essa composi¢ao, a avaliagao do perfil
quimico tem maior potencial, quando comparada a analise univariada de compostos, de

propiciar a discriminacdo das amostras de acordo com a origem geografica.

2.4 COMPOSICAO QUIMICA DA ERVA-MATE

Apesar da maior parte da erva-mate produzida ser destinada ao consumo em forma de
infusdes, o uso do produto na industria alimenticia, farmacéutica e cosmética vem crescendo
devido as suas propriedades nutricionais ¢ medicinais, tais como, a¢do antioxidante, anti-
inflamatorio, diurética e aumento da tolerancia a glicose (RIBEIRO et al., 2023; MAIZTEGUI
et al., 2023; GERBER et al., 2023; FENOGLIO et al., 2021).

Essas propriedades estdo intrinsicamente relacionadas com os compostos quimicos
encontrados na erva-mate, dentre os quais, os polifendis, as metilxantinas e as saponinas
(FIGURA 4) que sao considerados os compostos bioativos mais importantes presentes nesse

material vegetal (POLIDORO et al., 2023).



25

FIGURA 4 - PRINCIPAIS GRUPOS DE COMPOSTOS BIOATIVOS PRESENTES NA ERVA-MATE
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FONTE: A autora (2023).

Os polifendis sdo um grupo de compostos quimicos encontrados em uma variedade de
plantas, incluindo frutas, grdos, chéds, e também na erva-mate. Os polifendis podem ser
divididos em vérias subclasses, incluindo flavonoides, acidos fendlicos, lignanas e estilbenos,
entre outras (PRABHU et al., 2021). Cada subclasse possui diferentes estruturas quimicas e
propriedades, porém, esses compostos sdo conhecidos pelas propriedades antioxidantes e tém
sido associados a uma série de beneficios a saude (VASCONSELLOS et al., 2022).

Em estudos comparativos, a erva-mate apresentou teores elevados de compostos
fenolicos quando comparados a extratos aquosos de outros tipos de chd. Segundo Marques e
Farah (2009), as infusdes de erva-mate apresentaram 40 vezes mais acido 5-cafeoilquinico do
que os produzidos com as infusdes de Camellia sinensis, além de apresentar os maiores teores
de acido caf€ico. De acordo com Khaksar et al. (2023), as condigdes de armazenamento (e.g.
luminosidade e temperatura) e preparo (relagdo erva/dgua em massa, temperatura da agua,
nimero de infusdes) da infusdo de erva-mate afetam significativamente o contetido de
polifenois totais e consequentemente a atividade antioxidante dos extratos de erva-mate.

As metilxantinas sdo compostos nitrogenados heterociclicos, dentre os quais os mais
abundantes no reino vegetal sdo: a cafeina e a teobromina. Assim como os polifenois, esse
grupo de substancias estd naturalmente presentes em plantas utilizadas como base para
alimentos e bebidas, como o café e a erva-mate (DE ARAGAO et. al., 2009). A cafeina ¢
conhecida por sua a¢ao como estimulante do sistema nervoso central, sendo relacionada ao
aumento da concentracao e dos niveis de energia, assim como ao efeito termogénico das
infusdes de erva-mate (FIANI et al., 2021). J4 a teobromina ¢ considerada benéfica para a satide
cardiovascular, devido as propriedades vasodilatadoras que podem reduzir a pressdo arterial e
melhorar a circula¢ao sanguinea (SHARIFI-ZAHABI et al., 2023).

As saponinas também s3o naturalmente encontradas na erva-mate. O nome deriva do
fato desses compostos serem surfactantes naturais, com uma parte hidrofilica e uma lipofilica

que gera a reducdo da tensdo superficial da dgua, criando espuma quando agitado
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(GOLEMANOV et al, 2014). A ingestdo desses compostos estd associada a agdo anti-
inflamatoéria e a reducdo do colesterol LDL no sangue, sendo benéfica para a satde
cardiovascular (GERBER et al., 2022; LUTOMSKI, GOZDZIEWSKA & LUSZCZKI, 2020).

Além desses grupos de compostos, a erva-mate possui em sua complexa composi¢ao,
acucares, vitaminas, minerais, lipidios, proteinas e celulose (CROGE, CUQUEL & PINTRO,
2022; WESTPHALEN et al., 2020). Devido a essa complexidade quimica, o emprego da analise
instrumental associados a analise multivariada para o estudo da erva-mate tem se mostrado

promissor (POLIDORO, et al., 2023, ROSSI, LOZANO & OLIVIERI, 2023).

2.5 FRAUDES EM ALIMENTOS

Além de ser uma matriz naturalmente complexa, a analise quimica de amostras
alimenticias, com o intuito de identificar caracteristicas associadas ao local de produgdo, pode
ser comprometida por praticas fraudulentas. Segundo o Ministério da Agricultura, Pecuaria e
Abastecimento (MAPA, 2022), a fraude alimentar ¢ uma pratica desonesta caracterizada pela
alteracdo proposital das caracteristicas sensoriais, fisicas, quimicas ou bioldgicas de um produto
de origem vegetal a fim de gerar beneficio financeiro ou que possam prejudicar o consumidor.
Essas praticas podem ser classificadas como:

Adulteracao: redugdo, substituicao, modificacao total ou parcial da matéria-prima ou
emprego de processos/substancias ndo permitidas no tipo de produto;

Falsificagdo: imitacdo da forma ou rotulagem enganosa ou, emprego de denominacao
em desacordo com a classificacdo e a padronizacao correta do produto;

No Brasil, existe uma grande preocupacao no que diz respeito a qualidade da erva-mate
comercializada devido as adic¢des, intencionais (fraude) ou ndo (sujidades), de materiais
estranhos ao produto (BRAGHINI et al., 2014; SCHNEIDER et al., 2018). Estudos mostram
que € corriqueiro encontrar misturas de materiais que alteram o sabor e a qualidade da erva-
mate. Na maioria, sdo casos que relatam a presenga de insetos e sujidades decorrentes do
processo, mas em outros sdo identificadas adi¢des de espécies vegetais de baixo custo ou talos
para aumentar o peso do produto e de aglicar para mascarar sabores indesejados (HAURESKO
et al., 2017; SCHNEIDER et al., 2018; SIGNOR et al., 2016).

Segundo a Resolugao n® 716 da Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA),
caso a erva-mate seja produzida a partir de misturas com chds ou sejam feitas adi¢cdes de acticar
ao produto, o rétulo deve apresentar essas informagdes para que as adicdes ndo sejam

consideradas como adulterantes do produto (BRASIL, 2022). Entretanto, o uso de adulterantes
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na industria ervateira ¢ impulsionada pela dificuldade de fiscalizagdo e faz com que seja comum
a comercializa¢do de um produto de qualidade nutricional inferior, sem rastreabilidade de local
de producdo e sem garantia de seguranga alimentar.

Virios estudos foram realizados a fim de identificar diferengas quimicas em espécies
vegetais de baixo custo que sdo utilizadas como adulterantes em amostras de erva-mate. Os
resultados desses estudos indicam que as espécies adulterantes apresentam um perfil distinto de
saponinas (PETROSELLI et al., 2018) e de compostos organicos volateis (DALLAGO et al.,
2011), além de apresentarem menor atividade antioxidante (FILIP et al., 2000), o que evidencia
o fato de que a fraude ndo afeta apenas as caracteristicas sensoriais dos produtos.

Apesar da literatura envolvendo a identifica¢do da adicao de adulterantes (e.g. talos ou
acicar) em amostras de erva-mate ainda ser escassa, estudos preliminares indicam a
potencialidade de técnicas espectroscopicas e baseadas em imagens digitais sendo utilizadas
com essa finalidade no estudo de matrizes alimenticias (DOGAN et al., 2023; VISCONTTI et
al., 2023; FERNANDES et al., 2023; YANG et al., 2023; CHAKRAVARTULA et al., 2022;
KUCHARSKA-AMBROZE] & KARPINSK, 2020).

2.6 METODOS ESPECTROSCOPICOS

De maneira geral, métodos analiticos baseados em cromatografia ou espectroscopia sao
os mais empregados na quantificacdo de espécies quimicas de interesse e na deteccdo de
adulteragdes/contaminacdes em amostras alimenticias, tais como a erva-mate (SCHNEIDER et
al., 2018, VIEIRA et al., 2020; PANZL et al., 2022; POLIDORO et al., 2023; PANZL et al.,
2023; DE ALMEIDA et al., 2023; ERCIOGLU, VELIOGLU & BOYACI, 2018).

As técnicas espectroscopicas, tais como a espectroscopia na regido do infravermelho
(IV) e a espectroscopia de ressonancia magnética nuclear (RMN), tem como vantagens o fato
de, na maioria dos casos, serem rapidas, requererem minimo preparo de amostras e de serem
capazes de fornecer um grande volume de dados sobre o perfil quimico das amostras.
Entretanto, possuem como desvantagens a falta de sensibilidade para identificar quantidades

tracos e falta de seletividade na analise de matrizes complexas (KHARBACH et al., 2023).
2.6.1 Espectroscopia na regido do infravermelho

A espectroscopia no infravermelho ¢ fundamentada na andlise das alteragdes que

ocorrem no movimento das ligagdes presentes nos grupos funcionais especificos presentes na
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molécula quando essa interage com a radiacao, interagdes estas, principalmente relacionadas as
vibragdes moleculares fundamentais, como as vibragdes de sobretons e combinagdes das
ligacdes quimicas. (FIGUEIRA, 2012). Moléculas que possuem ligagcdes simétricas (e.g. Hz e
CL) ndo sofrem variacdes no momento de dipolo durante a rotagdo ou vibrag@o e por isso ndo
podem ser analisadas por essa técnica (PAVIA et al., 2009; SKOOG, 2007).

Essa regido do espectro pode ser subdividida em trés, que sdo denominadas de acordo
com a sua distancia em relagdo a regido do visivel: infravermelho proéximo (NIR, do inglés Near
Infrared); infravermelho médio (MIR, do inglés Middle Infrared) e infravermelho distante
(FIR, do inglés Far Infrared) (SKOOG, 2007). Os espectros da regido NIR sdo resultantes das
combinagdes e sobreposi¢des dos grupamentos O-H, N-H, S-H e C-H e fornecem informagdes
sobre as interagdes intra e intermoleculares de grupos funcionais organicos. A regido MIR ¢ a
mais utilizada atualmente e possui aplicagdes nas andlises qualitativas e quantitativas de
compostos organicos. J ia regido FIR ¢ utilizada principalmente na elucidagdo da estrutura de
espécies inorganicas e organometalicas (SILVERSTEIN, 2006).

A ampla abrangéncia da espectroscopia na regido do infravermelho, em termos das
caracteristicas especificas de cada uma das regides espectrais, oferece vantagens notaveis para
o desenvolvimento de metodologias analiticas, sendo que a regido ideal pode ser selecionada
de acordo com as caracteristicas da amostra e a finalidade da aplicacdo. Em estudos voltados a
analise de matrizes alimenticias, a aplicacdo da técnica de infravermelho na regido NIR tem se
destacado no setor académico e industrial, devido a rapidez e a potencialidade de miniaturizagao
dos equipamentos (BEC, GRABSKA & HUCK, 2022; ZHANG et al., 2022).

Outra vantagem da técnica ¢ a possibilidade de analisar amostras em praticamente todos
os estados fisicos, apenas fazendo a escolha do equipamento e acessorios adequados
(MONTEIRO, 2011; SKOOG, 2007; PASQUINI, 2003). Com relagao a amostras sélidas, um
dos acessorios mais utilizados € o de refletancia difusa com transformada de Fourier (DRIFT,
do inglés Diffuse Reflectance Infrared Fourier Transform). Nesse tipo de acessorio (FIGURA
5), um feixe da radiacdo ¢ direcionado para a amostra através de um espelho concavo e em
seguida parte dessa radiagdo ¢ refletida de forma difusa sendo direcionada ao detector por um
espelho concavo para a obtencao dos espectros (DIAS et al., 2016; CARVALHO, 2013).

Apesar das vantagens obtidas nas analises realizadas com o uso de acessorios como o
DRIFT (e.g. rapidez, preparo minimo de amostra), ¢ necessario atentar-se para parametros que
podem influenciar a qualidade dos espectros coletados, como, tamanho de particula, teor de
umidade, grau de compactacdo e angulo de incidéncia, reduzindo a eficiéncia da obtencdo de

informagdes relevantes sobre o perfil quimico das amostras (DE SOUZA & FERRAO, 2006).
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FIGURA 5 - REPRESENTACAO DO ACESSORIO DRIFT ACOPLADO NA CELULA (A) E DO SEU
FUNCIONAMENTO GERAL (B)
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FONTE: A autora (2023).
2.6.2 Espectroscopia de ressonancia magnética nuclear

A espectroscopia de ressonancia magnética nuclear (RMN) baseia-se nas propriedades
dos nucleos atdmicos que possuem um momento angular de spin € um momento magnético,
como nucleos de hidrogénio (*H) e carbono (*C) (PAVIA et al., 2016). Esses nficleos se
comportam como magnetos, € na auséncia de um campo magnético seus spins nucleares se
orientam de forma desordenada (FIGURA 6a). Na técnica de RMN, esses nucleos interagem
com o campo magnético aplicado (Bo) permitindo a absor¢do de energia, fazendo com que
entrem em ressonancia magnética em frequéncias especificas, sendo promovidos de estados de
spin de baixa energia (o-spin) para estados de spin de alta energia (B-spin) (FIGURA 6b)
(BRUICE, 2007; TUGIZIMANA, PIATER & DUBERY, 2013).

Durante a etapa de relaxacao para o estado fundamental, a energia recebida ¢ dissipada
e a emissdo de sinais de ressonadncia induz a geracdo de corrente elétrica para o detector,
resultando nos sinais quimicos caracteristicos da técnica de RMN em um espectro que registra
a intensidade versus a frequéncia. Cada pico apresentado no espectro de RMN est4 associado
ao tipo de nucleo atdmico e a sua interagdo com o ambiente quimico em que esse esta inserido
(PAVIA et al., 2016; BRUICE, 2007).

A nuvem eletronica que cerca o nicleo possui o efeito de blindar parcialmente o campo
magnético aplicado. Sendo assim, o campo magnético que efetivamente atinge o nucleo vai se
diferenciar dependendo da densidade eletronica do ambiente quimico, tornando possivel a
diferenciagdo espectral entre os nucleos de acordo com seu deslocamento quimico
(NASCIMENTO, 2016). Em ambientes de alta densidade eletronica, os ntcleos sdo mais
blindados e irdo aparecer em frequéncias mais baixas no espectro (FIGURA 7). J4 em ambientes
de densidade eletronica mais baixa, o campo magnético efetivo € maior e faz com que maiores

frequéncias sejam necessarias para que os nucleos entrem em ressonancia (BRUICE, 2007).
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FIGURA 6 - EFEITO DA APLICACAO DE UM CAMPO MAGNETICO NOS SPINS NUCLEARES
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FONTE: Adaptado de Bruice (2007).

FIGURA 7 - EFEITO DA BLINDAGEM EM NUCLEOS EXPOSTOS A DIFERENTES AMBIENTES
QUIMICOS
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FONTE: Adaptado de NASCIMENTO, 2016.

Grupos de ntcleos quimicamente equivalentes (sujeitos ao mesmo ambiente) irdo gerar
um sinal no espectro de RMN com um deslocamento quimico caracteristico (NASCIMENTO,
2016). O deslocamento quimico (8) pode ser expresso em partes por milhdo (ppm) e representa
a posicao relativa dos sinais de ressonancia dos nucleos presentes na amostra, quando esses sao

comparados com o padrao de referéncia (KELLER, 2010).
O tetrametilsilano (TMS) (FIGURA 8), ¢ amplamente utilizado como referéncia no

RMN devido a diversas propriedades, dentre elas: a) possuir todos os protons em um mesmo
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ambiente quimico e altamente blindados, consequentemente gerando apenas 1 sinal espectral;
b) ser quimicamente estavel, o que reduz a chance de reagdes com a amostra ou com o solvente
utilizado; c¢) apresentar sinal intenso devido ao nimero de protons equivalentes; d) ser volatil,

possibilitando a recuperagdo da amostra (NASCIMENTO, 2016).

FIGURA 8 —- REPRESENTACAO DO SINAL QUIMICO DO TETRAMETILSILANO NO RMN
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FONTE: A autora, 2023.

A espectroscopia de RMN pode ser aplicada a uma variedade de estados fisicos de
amostras, incluindo liquidos, emulsdes e solidos. Entretanto, amostras no estado solido ou
semissoOlido apresentam maior heterogeneidade e movimento molecular restrito, o que gera
alargamento do sinal espectral (SANTOS et al., 2015). Esse alargamento ¢ resultado das fortes
interacdes dipolo-dipolo, presenca de atomos com momentos magnéticos desemparelhados na
amostra (aumento da susceptibilidade magnética) e do fato dos ntcleos estarem inseridos em
uma estrutura molecular que ndo possui simetria esférica (MAZZEI & PICCOLO, 2017).

O desenvolvimento de uma derivacao da técnica, conhecida como RMN de Alta
Resolugdo com Giro no Angulo Méagico (HR-MAS, do inglés High Resolution Magic Angle
Spinning), ¢ capaz de aumentar a resolu¢do dos espectros de amostras solidas e semissolidas
devido ao fato de que a rotagdo em angulo magico ajuda a reduzir as interagdes dipolo-dipolo
e os efeitos de deslocamento quimico que causam o alargamento (CORSARO et al., 2016). O
“angulo magico” ¢ um angulo especifico entre o eixo do rotor que contém a amostra e 0 campo
magnético externo (FIGURA 9), que ¢ definido em torno de 6=54,74° para que o termo do
componente (3cos?0 - 1) seja igual a zero, resultando em picos mais bem definidos

(GOGIASHVILI et al., 2019; ALAM & JENKINS, 2012).
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FIGURA 9 - REPRESENTACAO DO ANGULO MAGICO (8) ENTRE O CAMPO MAGNETICO (Bo) E O
EIXO DE ROTACAO EM UMA SONDA RMN HR-MAS
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FONTE: Adaptado de GOGIASHVILI et al., 2019.

A técnica HR-MAS possibilita a obtencdo de informacgdes estruturais valiosas de
maneira rdpida e ndo-destrutiva em amostras semissolidas, sendo particularmente importante
na determinagdo do perfil quimico de matrizes vegetais e alimenticias (SANTOS et al., 2023;
AUGUSTIIN, GROOT & ALIA, 2021). Entretanto, heterogeneidade no tamanho das particulas
da amostra e umidade elevada podem comprometer a qualidade do sinal obtido e, por isso ¢
importante que as amostras estejam secas e maceradas antes de serem analisadas.

Outro ponto relevante em termos do preparo de amostras € a selecao do solvente que
serd colocado em contato com a amostra solida para auxiliar na mobilidade dos compostos.
Uma vez que, os nucleos presentes em solventes comuns (e.g. protons provenientes da dgua ou
metanol) podem mascarar os sinais dos niicleos presentes na amostra, ¢ recomendado o uso de
solventes deuterados (e.g. DO e CD30D) para contornar esse problema e também reduzir o
potencial de interacdo entre o solvente e a amostra (NASCIMENTO, 2016).

Uma limitacdo da técnica de RMN na obten¢do do perfil quimico de amostras
complexas ¢ a potencial sobreposi¢do de sinais, que compromete a identificacdo dos nucleos
presentes. Nesses casos, a técnica de RMN bidimensional (RMN 2D) pode ser utilizada a fim
de obter informacgdes adicionais que permitam identificar com maior precisao 0os compostos
presentes na amostra (GOGIASHVILI et al., 2019). Como o nome indica, os experimentos 2D
possibilitam a coleta dos dados em duas dimensdes, que sdo representadas em um mapa de
contorno que correlaciona a intensidade de ressonancia de determinadas frequéncias em dois
momentos distintos (KEELER, 2002). Dentre os varios tipos de experimentos de RMN
bidimensionais, se destacam os seguintes (KAISER, 2000; SZAKACS & SANTA, 2015):
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COSY (COrrelation SpectroscopY): fornece informagdes sobre as correlagdes
homonucleares entre protons acoplados entre si, possibilitando a identificacdo de conexdes
covalentes entre eles e sendo util para a determinagao da multiplicidade dos sinais observados
no espectro de RMN de 'H.

HSQC (Heteronuclear Single Quantum Correlation): fornece informagdes sobre as
correlagdes entre os sinais de nucleos de hidrogénio conectados com nucleos de carbono (ou
outros heterodtomos) via ligacdes covalentes simples.

HMBC (Heteronuclear Multiple Bond Correlation): fornece informagdes sobre as
correlagdes entre os sinais de nucleos de hidrogénio conectados com nticleos de carbono (ou

outros heterodtomos) via ligacdo covalente dupla ou tripla.

2.7 METODOS BASEADOS EM IMAGENS DIGITAIS

A continua evolugdo de hardwares e softwares possibilitou o desenvolvimento de outra
poderosa ferramenta analitica, a andlise de imagens digitais (DAMASCENO et al., 2015). Esses
métodos utilizam o processamento de imagens via analise multivariada para possibilitar a
identificacdo e a extra¢dao de informagdes qualitativas e quantitativas sobre as amostras € vém
sendo amplamente aplicados em 4reas, como na andlise de alimentos (DINIZ, 2020), medicina
(KOTINA, PLOSKIKH & SHIROKOLOBOV, 2022) e indtstria (FERMO et al., 2021).

Segundo Pedrini & Schwartz (2008, p. 14), “Uma imagem pode ser definida como uma
funcdo de intensidade luminosa, denotada f(x,y), cujo valor ou amplitude nas coordenadas
espaciais (x,y) fornece a intensidade ou o brilho da imagem naquele ponto”. As informagdes
que definem a cor, o brilho e outras propriedades visuais das imagens digitais estdo contidas
em um elemento da matriz bidimensional chamado pixel/ (do inglés, Picture Element)
(SOLOMON & BRECKON, 2011).

A obtencdo de uma imagem a partir dos valores numéricos que representam o nivel de
sinal em cada pixel se d4 a partir do uso de modelo de cores (PEDRINI & SCHWARTZ, 2008).
Existem varios modelos de cores que podem ser utilizados para representar imagens, cada um
com caracteristicas e aplicagdes especificas, sendo os mais difundidos: escala de cinza; RGB
(sigla do inglés, Red Green Blue); HSI (sigla do inglés, Hue Saturation Intensity) e HSV (sigla
do inglés, Hue Saturation Value) (GONZALEZ & WOODS, 2010).

Nas imagens em tons de cinza (FIGURA 10), cada pixel é representado por um valor
numérico que indica o nivel de intensidade luminosa naquele ponto da imagem. Esse numero

pode variar entre 0 (preto) e 255 (branco), sendo que os valores intermediarios correspondem
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aos diferentes tons de cinza (SOLOMON & BRECKON, 2011). A escala de cinza ¢
normalmente utilizada em andlises em que padrdes de bordas, texturas e gradientes de

intensidade sdo mais relevantes do que as informagdes de cor.

FIGURA 10 - MODELO DE IMAGEM DIGITAL REPRESENTADA EM ESCALA DE CINZA
F : 255

FONTE: Adaptado de YE et al., 2022.

Em uma imagem colorida representada pelo modelo RGB (FIGURA 11), cada pixel ¢é
composto pela contribuicdo das cores vermelho, verde e azul em diferentes intensidades,
resultando em uma ampla variedade de cores possiveis. A representagdo do modelo RGB se da
por meio de um espago de cor tridimensional onde cada canal de cor possui valores que podem
variar de 0 a 255 (SOLOMON & BRECKON, 2011). Como resultado da propriedade aditiva
das cores que compdem o espaco RGB, a diagonal desse espaco tridimensional (FIGURA 12)

configura a escala de cinza (ANNADURALI, 2023).

FIGURA 11 - REPRESENTACAO DOS CANAIS DE COR DO MODELO RGB

FONTE: TAGLANG (2016).
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FIGURA 12 - REPRESENTACAO DO ESPACO TRIDIMENSIONAL DO MODELO DE CORES RGB

FONTE: Adaptado de ANTONIADIS (2023).

Quando o objetivo da andlise de imagens envolve a manipulacdo de brilho e
luminosidade (FIGURA 13) ou a selegdo mais precisa das cores, os modelos HSV e HSI
apresentam resultados mais acurados do que o RGB. Esses modelos possuem semelhangas em
suas estruturas e conceitos, sendo ambos aplicaveis na avaliagdo da tonalidade basica da cor
(Hue ou matiz), e na determinacdo da pureza ou vivacidade da cor (Saturation ou saturagio)
(PEDRINI & SCHWARTZ, 2008). A principal diferenca entre esses modelos ¢ a de que
enquanto no HSV o componente valor (V) representa a luminosidade percebida da cor, no HSI

o componente intensidade (I) representa o brilho da cor (ANNADURALI, 2023).

FIGURA 13 - REPRESENTACAO DOS CANAIS DE COR DO MODELO HSV
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FONTE: A autora (2023).
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A distribui¢ao dos pixels de uma imagem em cada modelo de cores pode ser avaliada
em um histograma de cores. O histograma (FIGURA 14) é um grafico que fornece a frequéncia
relativa de ocorréncia de cada componente do pixel possibilitando a obtenc¢ao de dados sobre a
composi¢do cromatica da imagem, como a predominancia de certas cores, a distribuicdo das

intensidades ou luminosidades (SOLOMON & BRECKON, 2011).

FIGURA 14 - REPRESENTACAO DOS HISTOGRAMAS DE COR OBTIDOS A PARTIR DO MODELO

RGB
600 1000
1000
B0
400
60
400
200
200

0 0

FONTE: Adaptado de REYES-LOPEZ et al. (2021).

A analise de imagens digitais, seja a partir dos histogramas gerados por modelos de
cores individuais ou combinados, vem sendo amplamente aplicada no desenvolvimento de
metodologias analiticas, visto que a obtengdo de dados fazendo uso de celulares, webcams ou

scanners resulta em métodos rapidos, simples e de baixo custo para a analise de alimentos

(DINIZ, 2020; DANTAS, 2015; GELADI et al., 1986).

2.8 QUIMIOMETRIA

Uma das principais caracteristicas dos métodos instrumentais de andlise e das
metodologias baseadas em imagens digitais, ¢ a obten¢do de dados multivariados e a
possibilidade do estudo simultdneo de variaveis, o que proporciona um entendimento mais
abrangente sobre as amostras. Porém, juntamente com a quantidade de dados obtidos em cada
analise, cresce a necessidade de ferramentas que possibilitem a extracdo e a interpretagdo das
informacodes neles contidas, pois ¢ comum que na presenga de espectros muito complexos ou
na existéncia de grandes semelhangas entre as amostras, a interpretacdo dos dados fique
comprometida (CORREIA, 2007; FERREIRA, 2015).

A Quimiometria, uma subarea da Quimica Analitica, surgiu como resultado da busca

por ferramentas matematicas e estatisticas que fossem capazes de converter o sinal analitico
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multivariado em informagdes uteis através de métodos apropriados (FERREIRA, 2015). Essas
ferramentas podem ser subdivididas em trés areas principais: planejamento de experimentos,
reconhecimento de padrdes e calibragdo multivariada (GELADI, 2003):

Planejamento de experimentos — técnicas que permitem variar, de forma simultinea e
sistematica, todas as variaveis envolvidas no processo de interesse utilizando uma quantidade
reduzida de experimentos, de tal maneira que a influéncia de cada uma e a relagdo entre as
mesmas seja avaliada para uma determinada resposta (BASTOS et al., 2007).

Reconhecimento de padrées — técnicas através das quais se torna possivel encontrar
relagdes que permitam a identificagcdo de tendéncias, semelhangas e a classificagdo de amostras
(OTTO, 2016; BRERETON, 2015; FERREIRA, 2015). Sao divididas em dois grupos: os
métodos supervisionados, nos quais a classe da amostra ¢ preestabelecida; e os nao-
supervisionados que ndo requerem informagdes prévias. Os métodos ndo-supervisionados mais
utilizados sdao a Analise de Componentes Principais (PCA) e a Andlise de Agrupamentos por
M¢étodos Hierarquicos (HCA). No caso dos métodos supervisionados, destacam-se a
Modelagem de Classes por Componentes Principais (SIMCA) e a Regressao por Minimos
Quadrados Parciais associada a Anélise Discriminante (PLS-DA) (FERREIRA, 2015).

Calibracao Multivariada — técnicas que consistem na constru¢do de modelos
matematicos empiricos que permitam quantificar a correlacao existente entre as propriedades
de interesse (variavel dependente) e o sinal analitico (varidvel independente). Os métodos mais
utilizados sdo a Regressao pelo Método dos Minimos Quadrados Parciais (PLS), a Regressao
Linear Multipla(MLR), Analise de Fatores Paralelos (PARAFAC), e a Resolugdo de Curvas
Multivariadas (MCR) (FERREIRA, 2015).

2.8.1 Organizagao dos dados

A Quimiometria engloba um conjunto de técnicas onde os dados sdo processados de
forma a fornecerem informacgdes de natureza quimica. Para isso € necessaria a organizacao dos
dados em matrizes adequadas ao tratamento quimiométrico (BRERETON, 2015). A matriz de
dados (X) serd constituida por m linhas (amostras) e n colunas (varidveis), sendo que as
variaveis podem ser tanto quantitativas quanto qualitativas.

ApoOs a organizagao ¢ necessario efetuar a observagao dos dados originais (brutos). Essa
etapa € crucial visto que em alguns casos, amostras com comportamento anomalo podem ser
detectadas visualmente, devendo ser reavaliadas para ndo comprometerem a qualidade do

tratamento quimiométrico (BEEBE,1998; FERNANDES, 2006).
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2.8.2 Pré-processamento dos dados

Em muitos casos, os dados brutos apresentam variagdes aleatdrias ou sistematicas que
podem influenciar os resultados das analises multivariadas (BEEBE, 1998). Nesse contexto, a
aplicagdo de técnicas de pré-tratamentos para reduzir as variagdes indesejaveis se torna
extremamente importante para garantir a qualidade dos resultados obtidos nas andlises
posteriores (e.g. PCA, PLS, PLS-DA). Esses pré-tratamentos podem ser divididos em duas
classes: quando aplicados as amostras sao chamados de transformacao e quando aplicados as
variaveis sao chamados de pré-processamento (FERREIRA, 2015).

Vale ressaltar que as técnicas de pré-tratamento causam modificacdes nos dados brutos
e se aplicadas de maneira incorreta podem levar a perda de informagdes relevantes. A escolha
do pré-tratamento adequado depende do conhecimento sobre as amostras e sobre os processos
quimicos e fisicos envolvidos na anélise (BRERETON, 2015).

De forma geral, os métodos de centragem dos dados na média, corre¢ao de linha base,
alisamento e escalamento sdo os mais utilizados na literatura, e além disso, técnicas de
derivacdo, normalizacdo, corre¢do de espalhamento de sinal também vém sendo empregadas
(LARA et al., 2017; RIBEIRO et al., 2017; SOARES et al., 2017; SOUZA et al., 2018).

No processamento de dados espectrais provenientes de amostras soélidas, os
processamentos mais aplicados sdo as técnicas de alisamento, corre¢cao de espalhamento
multiplicativo (MSC), centragem dos dados na média e alinhamento de sinais. Para aplicagdes
em dados com variaveis que apresentam ordem de grandeza significativamente distintas entre

si ¢ indicado o uso do autoescalamento (FERREIRA, 2015).

2.8.2.1 Centragem dos dados na média

A centragem dos dados na média € baseada na translagao dos eixos para um valor médio,
resultando no deslocamento dos dados para a origem do sistema de coordenadas, mas
garantindo que a estrutura dos mesmos seja preservada. Inicialmente a média de cada coluna
de dados ¢ calculada e em seguida essa média ¢ subtraida do valor de cada uma das variaveis

da coluna (FERREIRA, 2015; MARTINS, 2015).

2.8.2.2 Escalamento

O autoescalamento consiste na obten¢ao do valor centrado na média da forma descrita

anteriormente, seguida da divisdo desse valor pelo desvio padrao da coluna. O escalamento de
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Pareto ¢ muito semelhante ao autoescalamento (BERG et al., 2006). No entanto, em vez do
desvio padrio, ¢ utilizado o valor da raiz quadrada do desvio padrao como fator de divisdo. Nos
dois casos a estrutura dos dados ¢ completamente preservada e as diferengas e variagdes

existentes podem ser melhor visualizados (FERREIRA, 2015; BEEBE, 1998).

2.8.2.3 Correcao multiplicativa de espalhamento e padronizagdo normal de sinal

As técnicas de MSC (do inglés, Multiplicative Scatter Correction) e SNV (do inglés,
Standard Normal Variate) sdio comumente aplicadas em dados espectroscOpicos para corrigir
diferencas de espalhamento causados por fendmenos fisicos, como alteragdes no caminho 6tico,
flutuagdes de energia e temperatura, assim como pela falta de homogeneidade no tamanho e na
forma de particulas solidas; (SOUZA et al., 2012; FERREIRA, 2015). Apesar de serem obtidos
por modelos matematicos de autoescalamento distintos, o comportamento espectral dos dados

tratados pelos dois pré-processamentos € bastante semelhante (ALMEIDA, 2009).

2.8.2.4 Técnicas de alisamento (suavizagao)

As técnicas de alisamento, atuam na redugdo do ruido aleatério existente nos dados. Os
métodos sdo baseados no aumento da razdo sinal-ruido, levando a separagao entre o sinal “real”
e o ruido (FERREIRA, 2015; BEEBE, 1998). Os métodos mais comuns atuam como filtros
lineares que envolvem a definigdo de um segmento (“janela”) de pontos que se desloca pelo
espectro reduzindo todos os pontos a um ponto central (BRERETON, 2015). Existem diversas
variagoes da técnica (e.g. método da média e alisamento com filtro de Fourier), mas o mais

utilizado € o de suavizagdo de Savitzky-Golay (FERREIRA, 2015).

2.8.2.5 Alinhamento de sinais espectrais

Os métodos de alinhamento tém o objetivo de minimizar os efeitos das variagdes nas
posigoes de sinais espectrais causadas por efeitos fisico-quimicos nas amostras. O método mais
utilizado em dados de RMN ¢ o bucketing, no qual o espectro ¢ dividido em regides nao
sobrepostas com largura previamente definida para gerar um novo conjunto de dados que
abrange a variabilidade do sinal (SOUSA et al., 2013). Quando os desalinhamentos ndo sao
corrigidos pelo bucketing, sdo utilizados outros métodos de alinhamento, como, o Alinhamento
por Correlagdo Otimizada (COW), o Deslocamento correlacionado (coshift) e o Deslocamento

correlacionado por intervalos (Icoshift do inglés, Interval correlation-shifting (SOUSA, 2020).
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2.8.3 Analise de componentes principais (PCA)

A PCA (do inglés, Principal Component Analysis) ¢ a técnica de reconhecimento de
padrdes ndo-supervisionada mais utilizada, sendo considerada a base da andlise multivariada
(CHATFIED, 2013). Seu objetivo principal ¢ reduzir a dimensionalidade dos dados através da
transformagdo das varidveis originais em suas componentes principais, que sdo um conjunto de
vetores ortogonais ndo-correlacionadas capazes de explicar a variancia existente nos dados
(JOLLIFE,1986; CHATFIED, 2013). Cada componente principal (PC) possui um conjunto de
autovalores e autovetores (PARREIRA, 2003).

e Autovalores: Sdo os valores que representam a contribui¢do relativa de cada PC na
explicacdo da variagdo total dos dados. O tamanho deste valor ¢ uma indicagdo direta
da importancia da PC para a explicag¢@o da variancia existente nos dados.

e Autovetores: Sio valores que representam o peso de cada variavel original sobre cada
PC. Os autovetores sao escalados como coeficientes de correlagao e variam de +1,0 a -
1,0. Quanto mais proximo desses extremos se encontra o autovetor, maior ¢ a
importancia da variavel para a componente principal em questao.

Os resultados da PCA podem ser interpretados como a projecao dos dados originais em
um espago dimensional reduzido capaz de representar os padrdes existentes entre amostras.
Essa “compressdao dos dados” resulta da capacidade da PCA de agrupar as varidveis que
fornecem informagdes semelhantes e permite ndo s6 a a comparacdo entre as amostras de
acordo com os agrupamentos, mas também a deteccdo de amostras com comportamento
anomalo que podem interferir na interpretagdo dos resultados (FERREIRA, 2015).

Matematicamente, o método da PCA pode ser descrito como a decomposi¢ao da matriz
de dados original X em duas novas matrizes (FIGURA 15): a matriz de scores (T) cujos dados
representam as coordenadas das amostras em cada PC, podendo ser visualizados através de
graficos bidimensionais ou tridimensionais; a matriz de loadings (PT) que representa o peso de
cada variavel original na formag¢do dos novos eixos; além disso, temos a representacdo dos
residuos (E) visto que, devido a existéncia de ruido instrumental, ndo ¢ possivel explicar 100%

da variancia dos dados (FERRAO et al., 2007).
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FIGURA 15 - REPRESENTACAO DO METODO DE ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)
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FONTE: A autora (2023).

2.8.5 Regressao pelo método de minimos quadrados parciais (PLS)

A regressdo pelo método de PLS (do inglés, Partial Least Squares) se baseia no método
de PCA, porém o objetivo do método ¢é a construgao de um modelo capaz de explicar a relagao
existente entre as varidveis independentes (X) e as variaveis dependentes (y). O nome dado a
essa técnica esta relacionado com o fato de que cada parametro do modelo criado sera estimado
iterativamente como a inclinacdo de uma regressao simples pelo método dos minimos
quadrados e o termo “parciais” provém do fato do vetor ser considerado fixo a nova cada fase
de iteragao (WOLD et al., 2001).

De modo similar ao que ocorre na PCA, as matrizes de dados também sdo decompostas
em uma matriz de scores € uma de loadings e em seguida uma relagdo linear multivariada ¢
estabelecida entre elas. A decomposicao matricial gera as variaveis latentes (LV do inglés,
Latent Variables), que sdo combinagdes lineares das variaveis originais geradas de modo a
maximizar a covariancia entre X e y (GOMES, 2013).

O desenvolvimento de métodos de calibragdo multivariada consiste em trés etapas
principais, sendo elas, a calibragdo, a validacao e a predi¢ao. Durante a etapa de calibracao, os
dados da matriz X (e.g. espectros NIR) sdo correlacionados com o vetor y (e.g. concentragao
de agucar) por meio da técnica de regressdo adequada para a geracdo do modelo de regressao.
Em seguida, na etapa de validac¢fio, um novo grupo de amostras com concentragdes conhecidas
¢ analisado a fim de avaliar a qualidade do modelo matematico construido. A validacao pode

ser interna (utilizando amostras que participaram da calibragdo) ou externa (utilizando um
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conjunto distinto de amostras). Apds a otimizagdo e avaliagdo da qualidade do modelo, esse
pode ser aplicado a um conjunto de amostras com concentragdes desconhecidas para que sua
capacidade de predicdo sera avaliada (FERREIRA, 2015; FERRAO et al., 2007).

A selecao das amostras que fardo parte dos conjuntos de calibracdo e validacdo ¢ uma
etapa crucial para garantir que o modelo seja representativo da populagdo e que seja capaz de
resultar em predi¢cdes precisas. Usualmente, 80% das amostras do conjunto sdo utilizadas na
calibracao e 20% na validagao, ¢ a selecao se da por meio de métodos de selegdo de amostras.

O algoritmo de Kennard-Stone (KENNARD & STONE, 1969), que se baseia na
distancia euclidiana entre as amostras, esta entre os métodos de sele¢cao mais difundidos em
analises quimiométricas. O algoritmo inicia identificando as duas amostras mais distantes,
visando garantir que a amplitude natural existente seja representada no modelo. Nas iteragdes
subsequentes, as demais amostras sdo selecionadas de maneira que se obtenha um subconjunto
de amostras que represente o maximo da variabilidade do conjunto original.

A otimizacao de modelos PLS consiste na determinagdo do numero ideal de variaveis
latentes (VL), visto que a selecdo de muitas VL’s aumenta o risco de sobreajuste e de introdug¢ao
de ruido ao modelo, enquanto que o uso de um niimero de VL menor que o ideal pode causar
perda de informacdes relevantes. (DESPAGNE & MASSART, 1998).

A seleg¢ao do niimero ideal de VL pode ser realizada através de métodos de validagao
cruzada, sendo que o mais comumente aplicado ¢ o “leave one out”. Neste método uma das
amostras do conjunto de calibracdo ¢ excluida da fase de desenvolvimento do modelo, sendo
reservada como elemento de predi¢do. Este processo ¢ repetido n vezes, de maneira a permitir
que todos as amostras participem como elementos de predicao (FERREIRA et al, 1999).

Outra etapa da otimizagdao dos modelos de calibracdo multivariada, ¢ a utiliza¢dao dos
valores de Importancia da Varidvel na Projecdo (VIP, do inglés Variable Importance in
Projection). Essa ferramenta possibilita a identificagdo das variaveis que contribuem de forma
significativa para o estabelecimento das correlagdes criadas pelo modelo PLS, sendo que quanto
maior o valor de VIP, maior a importancia da variavel no modelo e, de maneira geral, variaveis
com valores de VIP >1 sdo consideradas relevantes (TSAGKARIS et al., 2023; BELCHIOR,
BOTELHO & FRANCA, 2022). A identifica¢do do nivel de importancia das variaveis permite
entdo o descarte de variaveis irrelevantes, simplificando a interpretacao dos modelos.

A avaliagdo da qualidade dos modelos de calibragao multivariada pode ser efetuada com
base em diversas figuras de mérito, dentre as quais se destacam: a avaliagdo dos erros
quadraticos médios de calibragdo (RMSEC, do inglés Root Mean Square Error of Calibration),
validacao cruzada (RMSECV, do inglés Root Mean Square Error of Cross-validation) e de
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predicdo (RMSEP, do inglés Root Mean Square Error of Prediction); e a analise dos
coeficientes de determinacio de validagio cruzada (R%cv) e de predi¢do (R%p). Os pardmetros
RMSE e R? podem ser calculados pelas equagdes (1) e (2):

noe )2

_ i=1 (i — y)?

R*=1 -
Yi=1 (Vi — )

2)

Onde:

§ = valores preditos;

y = valores mensurados;
y = valores médios;

n = nimero de amostras.

A qualidade de modelos multivariados pode ser afetada pela presenca de amostras com
comportamento anomalo (outliers), ou seja, que apresentem um perfil de resposta diferente das
demais. Em muitos casos, essas amostras precisam ser removidas do conjunto amostral, pois
sdo resultado de erros de andlise que podem gerar predigdes com RMSE mais elevados
(BRERETON, 2015; FERREIRA, 2015).

No entanto, se ap6Os a reavaliagdo criteriosa, a opgao de erros sistematicos puder ser
descartada, ¢ importante que as amostras com comportamento diferenciado sejam mantidas
devido ao potencial de conterem informacgdes relevantes ao modelo. Nesse caso, idealmente
novas amostras que apresentem o mesmo perfil de anomalia devem ser incluidas na modelagem
para que o ajuste seja aprimorado ((BRO & SMILDE, 2014; ABDI & WILLIAMS, 2010).

A deteccdo de amostras com comportamento andmalo pode ser efetuada a partir de um
grafico (FIGURA 16) que correlaciona dois parametros estatisticos, a influéncia (leverage) e o
residuo de Student (OLIVEIRA, 2018; FERREIRA, 2015).

O valor de leverage indica a capacidade de uma amostra em influenciar
significativamente o modelo, sendo que altos valores nesse parametro indicam que o perfil da
amostra difere do perfil médio do restante do conjunto. O limite que determina quais amostras
devem ser avaliadas em relagdo a sua influéncia (linha vertical na FIGURA 16) ¢ calculado a
partir do numero de variaveis latentes (VL) e do nimero de amostras existentes no conjunto de

calibragdo (n) através da equacdo (3) (FERREIRA, 2015; OLIVEIRA, 2018):

3VL
Leverage = — 3)
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FIGURA 16 - REPRESENTACAO DO GRAFICO DE LEVERAGE VS RESIDUOS DE STUDENT
UTILIZADO PARA DETECCAO DE OUTLIERS
1

|
Y 1
I
25~~~ """~~~ ~ :""""‘ """""""""
- g o ) I
: P |
= . |
2 ® :
N ® |
<P] e |
= or—--- - ;: “““““““““““““
Q [ J L4 1 [}
= ) |
e .
[7,) |
<P) ) o |
& . ° W i
25"~~~ —~—~ - T T T T T T T T T T T T T T T s e e
: o
o |
1
3VL/N
Leverage

FONTE: A autora (2023).

Os residuos de Student indicam a presenca de amostras que nao foram modeladas
adequadamente pelo modelo e que por isso, apresentam uma diferenga significativa entre os
valores reais e os preditos pelo modelo multivariado. Os valores dos residuos estudentizados
sao calculados dividindo o residuo pelo erro padrao ajustado. Como diretriz geral, amostras
com residuos maiores que +2,5 ou menores que - 2,5 (linhas horizontais vermelhas na FIGURA
16) devem ser reavaliadas e se necessario, retiradas dos modelos de calibragdo para que ndo
afetem a capacidade de predigdo do mesmo (LU et al., 2023). Entretanto, o valor dos limites

pode ser ajustado de acordo com a natureza dos dados e o numero de amostras no modelo.

2.8.6 Analise discriminante pelo método de minimos quadrados parciais (PLS-DA)

O PLS-DA (do inglés, Partial Least Square-Discriminant Analysis) utiliza a mesma
estrutura de constru¢do de modelos que o PLS. No entanto, o vetor y corresponde a varidveis
categoricas que descrevem a atribuicdo de classe das amostras, sendo convencional, atribuir o
valor 1 para a classe de interesse e 0 para a outra classe (FIGURA 17).

Devido ao fato de as variaveis categoricas terem sido modeladas de maneira continua,

os valores de classe previstos pelo modelo geralmente nao serdo iguais a 0 e 1. Por esse motivo,
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¢ necessario o estabelecimento de um valor limite (threshold) que permita definir objetivamente

se a classe da amostra foi ou ndo predita corretamente (SANTANA et al., 2020).

FIGURA 17 - REPRESENTACAO DA MATRIZ X E DO VETOR Y UTILIZADOS NO METODO PLS-DA
Matriz X Vetor y

Variavels Classes

Classe 1:
_. Amostras que pertencem
a classe de interesse

Amostras
1

Classe 0:
.. Amostras que ndo pertencem
a classe de interesse

FONTE: A autora (2023).

O threshold pode ser fixo ou variavel (baseado no teorema de Bayes). Se for fixo, apenas
amostras com valores preditos > 0,5 serdo classificados como pertencentes a classe de interesse,
enquanto que no threshold variavel a amostra sera designada a classe na qual tiver a maior
probabilidade de pertencer. A maior diferenca entre as abordagens ¢ a de que no método
variavel todas as amostras serdo alocadas em uma classe, enquanto no fixo existe a
possibilidade de amostras ndo serem alocadas em nenhuma das classes (WESTAD, 2015).

O desempenho dos modelos de classificagdo pode ser avaliado com base na
interpretagdo da matriz de confusdo. A matriz de confusao (FIGURA 18) ¢ uma tabela que
mostra as frequéncias de classificagdo do modelo, sumarizando o niimero de predigdes corretas
e incorretas obtidas pelo mesmo. Os resultados apresentados na matriz de confusdo permitem
caracterizar os erros em relacdo a taxa de falsos positivos (FP), falsos negativos (FN),

verdadeiros positivos (VP) e verdadeiros negativos (VN) e obter os valores para métricas de

desempenho, tais como, sensibilidade, especificidade e precisao (KRSTINIC et al., 2020).
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FIGURA 18 - REPRESENTACAO DA MATRIZ DE CONFUSAO E CARACTERIZACAO DOS TIPOS DE
ERROS DE CLASSIFICACAO

Classes Reais

Classe 1 Classe 0
- VP FP
@ 2 Amostra pertence a classe de Amostra nao pertence a classe
= = interesse e foi classificada de interesse, mas foi
< O como pertencente classificada como pertencente
1=
=9
wn
g | < FN VN
172}
=S 2 Amostra pertence a classe de Amostra ndo pertence a classe
Q = interesse, mas foi classificada de interesse e foi classificada
O como nao pertencente como nao pertencente

FONTE: A autora (2023).

A avaliacao das métricas, sensibilidade, especificidade e precisao possibilita a avaliacao
do desempenho dos modelos de classificacdo. A sensibilidade indica a capacidade do modelo
em classificar corretamente as amostras pertencentes a uma classe (VP). A especificidade
avalia a capacidade do modelo em identificar corretamente as amostras que ndo pertencem a
uma classe (VN). Por fim, a precisdo indica a propor¢cdo de classificacdes corretas,
independente da classe da amostra (BAJOUB et al., 2017). Essas métricas sdo calculadas a

partir das equacdes (4), (5) e (6), respectivamente:

VP
S __ 4
Sensibilidade VP TN (4)
E ificidade = VN (5)
specificidade = VN T FP
VN +VP
Precisao = (6)

VN +VP+FN + FP

2.9 APLICACOES DE QUIMIOMETRIA NA ANALISE DE ALIMENTOS

A potencialidade das técnicas de reconhecimento de padrdes, classificagdo e calibragdo
multivariada vém sendo exploradas em combinagdo com as técnicas espectroscopicas ¢ de
analise de imagens no estudo de matrizes alimenticias principalmente para a classificacdo de
amostras de acordo com a origem, espécie ou marca (AZEVEDO et al., 2019; KOCH et al.,
2018; MARCELO et al., 2014), para o acompanhamento do perfil quimico (FERNANDES et
al.,2017; Ql etal., 2018) e para a determinacao de propriedades de interesse (KONIECZYNSKI
etal.,2017; DE LUCA et al., 2018; LI et al., 2018; MAZUR et al., 2014).
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Com foco na discrimina¢do de amostras arroz de acordo com a origem geografica e
técnicas de cultivo, Wu e colaboradores (2023) utilizaram a PCA e a técnica de PLS-DA em
dados espectrais NIR. Com base na PCA, os autores inicialmente observaram grande
sobreposi¢do das amostras, sem uma clara distin¢do entre as provenientes do cultivo organico
e convencional e sem a formacdo de agrupamentos relacionados a origem geografica. Com o
intuito de remover possiveis interferéncias e melhorar a discriminacdo entre as amostras, 0s
autores aplicaram métodos de suavizacao e de correcdo de espalhamento multiplicativo aos
espectros. Como resultado, a PCA indicou a tendéncia de agrupamento entre as técnicas de
cultivo e o modelo de PLS-DA resultou em uma precisao de 89,7%. Com relagdo a origem
geografica, o modelo PLS-DA resultou em uma precisao de 100% para as amostras do Nordeste
da China e acima de 90% para as demais regides avaliadas.

A espectroscopia na regido do infravermelho associada as técnicas de reconhecimento
de padrdes (HCA e PCA) também foi aplicada por Schneider et al. (2018) no desenvolvimento
de uma metodologia para deteccdo de adulteragdes de amostras de erva-mate pela adicao de
sacarose. As solucdes de sacarose na faixa entre 5-30% foram misturadas as amostras nao-
adocadas de erva e em seguida os espectros foram obtidos. A regido de impressdo digital
(fingerprint) foi selecionada e varios métodos de pré-processamento foram aplicados aos dados.
O dendrograma resultante da HCA mostrou a formag¢ao de um cluster onde foram agrupadas as
amostras sem adi¢ao de agucar. Apesar de existir a tendéncia de agrupamento das amostras com
maiores teores de acgucar, a HCA ndo levou a formacdo de clusters de acordo com a
concentragdo de sacarose. Na PCA, a primeira PC, responsavel por 79% da variancia dos dados,
possibilitou a visualizagdo de agrupamentos de amostras com e sem adicdo de acucar, mas
assim como a HCA, nao houverem agrupamentos de acordo com a concentracao.

Truzzi et al. (2023), avaliaram o potencial da técnica de espectroscopia de RMN de 'H
associada ao PLS-DA para o controle de qualidade de chocolate amargo, com foco na
identificacdo e quantificacao da presenca de substituintes da manteiga de cacau acima do limite
permitido pela legislagdo. Para isso, amostras de chocolate sem gordura foram misturados com
um mix de gorduras substituintes (e.g. palma e manga) na faixa de 0 a 50%. Os espectros de
RMN de 'H das misturas e das gorduras puras foram utilizados na constru¢io do banco de dados
no qual foram selecionadas as regioes correspondentes a regido de fingerprint dos glicerideos.
Modelos PLS-DA foram construidos para a identificacao do tipo de substituinte adicionado a
mistura e apresentacao resultados de sensibilidade entre 60-100%. O método de regressdo via
PLS foi aplicado na quantificagdo dos substituintes e resultou em modelos com R? de predigdo

de aproximadamente 0,97, enquanto os valores de RMSE variaram na faixa de 1,5-5,7%.



48

A espectroscopia de RMN de 'H também foi utilizada por Santos, Alvarega e Boffo
(2020) no desenvolvimento de uma metodologia para discriminacdo de amostras de café de
acordo com a qualidade (tradicional, superior ou gourmet). As regides espectrais que possuiam
sinais interferentes foram removidas e os espectros foram pré-processados com o uso do método
de métodos de autoescalamento e alinhamento de picos. Através da PCA foram identificados
sinais caracteristicos que possibilitaram o agrupamento das amostras. Foi possivel identificar
que as amostras provenientes do estado da Bahia formaram um agrupamento por apresentarem
os menores teores de quinina quando comparadas as amostras de outras regides. Um
agrupamento caracterizado pelos maiores teores de lipideos foi formado por amostras da regido
da Chapada Diamantina. Além disso, os cafés de maior valor comercial (superior/gourmet)
apresentarem os maiores teores de cafeina, trigonelina e 4cidos cafeoilquinicos.

Pérez e Botteron (2013), implementaram um método baseado no processamento de
imagens digitais no modelo de cores HSL para a determinacao do teor de galhos presente em
amostras de erva-mate. As amostras foram misturadas com porcentagens de galhos variando
entre 15-45% e em seguida, os histogramas gerados a partir das imagens obtidas em um scanner
comum foram analisados a partir de duas técnicas: uma baseada na area calculada através dos
pixels da imagem e outro baseado no volume. Tanto a area quanto o volume foram calculados
a partir de equacdes que estabelecem a correlagao entre a propor¢ao de galhos e folhas existente
na amostra. Os resultados indicaram que, o método foi capaz de estimar a porcentagem de
galhos presente nas amostras de erva com um erro de aproximadamente 4% e coeficiente de
determinacdo (R?) de 0,9997, mostrando que essa poderia ser uma alternativa para os métodos
usados tradicionalmente.

A andlise de imagens digitais associada a métodos supervisionados foi aplicada por
Milanez & Pontes (2015) na verificagdo de adulteracdes por adi¢do de 6leo de soja em amostras
de azeite de oliva extra virgem (AOEV) e na discriminagdo das amostras em relagdo a marca.
Para esse fim, o histograma do espago de cor RGB foi utilizado para constru¢ao de modelos de
baseados na LDA com selecdo de varidveis pelo algoritmo de projecdes sucessivas (SPA) na
PLS-DA. Os resultados de classificagdo em relagdo a marca, obteve uma acuracia de 100% para
ambos os modelos (LDA e PLS-DA). O estudo envolvendo a detec¢ao de adulteragdo com 6leo
de soja em amostras de AOEV foi realizado separadamente para cada marca, sendo que as
misturas foram preparadas com até 10% de dleo de soja. A taxa de classifica¢do correta para as
amostras de predicdo da marca A foram de 88% e 94% pelos modelos SPA-LDA e PLS-DA,
respectivamente. No das marcas B e C, todas as amostras de previsdo foram classificadas

corretamente por ambos os modelos.
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Apesar das inimeras vantagens do uso de metodologias quimiométricas (e.g. rapidez,
baixo custo, preparo de amostra simplificado) e do crescimento do nimero de aplicagdes
desenvolvidos com foco no estudo de matrizes alimenticias, a literatura disponivel sobre
aplicagdes desse tipo de metodologia a amostras de erva-mate ainda € escassa, principalmente
com foco na discriminag¢do das amostras de acordo com uma origem geografica especifica ou
na avaliacdo da presenca de adulterantes no produto. Sendo assim, esse trabalho propde a
avaliacdo da potencialidade dos métodos quimiométricos para extrair informagdes quimicas

relevantes a partir dos dados espectrais e de imagens digitais de amostras de erva-mate.

3 OBJETIVOS
3.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolvimento de estratégias analiticas baseadas na associagdo entre técnicas
espectroscopicas, imagens digitais e analise multivariada que possibilitem a discriminagdo de
amostras de erva-mate de acordo com a origem geografica, assim como a determinagao da

presencga de adulterantes em amostras comerciais.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Analisar o perfil quimico de amostras comerciais de erva-mate (llex paraguariensis st.
Hill) utilizando a técnica de Ressonincia Magnética Nuclear HR-MAS de 'H aliada a
metodologias quimiométricas. E, em seguida, aplicar a técnica de RMN bidimensional

para a elucidagdo estrutural dos principais marcadores;

b) Investigar o perfil quimico de amostras comerciais de erva-mate (/lex paraguariensis
st. Hill) utilizando a técnica de espectroscopia na regido do infravermelho (NIR e MIR)
aliada a metodologias quimiométricas para a avaliagdo de similaridades e distingdes
entre amostras de erva-mate provenientes de diversas regioes e para a identificagdo de

amostras contendo sacarose;

¢) Otimizar os parametros de aquisicdo de imagens digitais a fim de desenvolver um
modelo de regressdo PLS com base nos histogramas de cores para a determinagdo

quantidade de talos presentes em amostras de erva-mate.
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4 MATERIAL E METODOS
4.1 AMOSTRAS

Durante esse estudo, foi analisado um total de 130 amostras de erva-mate adquiridas em
estabelecimentos comerciais de quatro estados brasileiros: Mato Grosso do Sul (2), Parana (37,
sendo 22 com IP), Santa Catarina (24), Rio Grande do Sul (68, sendo 10 adogadas). Entretanto,
devido a alta degradabilidade das amostras e as particularidades de cada metodologia, os
conjuntos amostrais de cada uma das etapas experimentais possuem um nimero particular de
amostras. As principais informagdes fornecidas nas embalagens das amostras, incluindo a
origem geografica declarada pelos produtores, o tipo de produto e o tipo de embalagem, sao

apresentadas na TABELA 1.

TABELA 1 - Identificacdo das amostras de erva-mate e principais informagdes fornecidas nos rotulos

contmua
Eibaliges

A01 Sao Mateus (IG) Vacuo Laminada (VL) Nativa MIR/NIR (PCA)
A02 Sdo Mateus (IG) PR Papel (PP) Exportacao MIR/NIR (PCA)
A03 Sdo Mateus (IG) PR Papel (PP) Tradicional MIR/NIR (PCA)

A04 Sdo Mateus (IG) PR Almofada Laminada (AL) Tradicional MIR/NIR (PCA)

A05 Sdo Mateus (IG) PR  Almofada Transparente (AT) Extra grossa MIR/NIR (PCA)

A06 Guamiranga PR Véacuo Laminada (VL) Tradicional MIR/NIR (PCA)
A07 Abelardo Luz SC Almofada Laminada (AL) Tradicional MIR/NIR (PCA)
A08 Jabora SC Vacuo Laminada (VL) Suprema MIR/NIR (PCA)
A09 Jabora SC Papel (PP) Tradicional MIR/NIR (PCA)
Al0 Jabora SC Véacuo Laminada (VL) Tradicional MIR/NIR (PCA)
All Canoinhas SC Vacuo Laminada (VL) Organica MIR/NIR (PCA)
Al2 Canoinhas SC Almofada Laminada (AL) Nativa MIR/NIR (PCA)
Al3 Barao do Cotegipe RS Vécuo Laminada (VL) Nativa MIR/NIR (PCA)
Al4  Bardo do Cotegipe RS Vacuo Laminada (VL) Organica MIR/NIR (PCA)
AlS Barao do Cotegipe RS Vécuo Laminada (VL) Premium MIR/NIR (PCA)

Al6 Bardo do Cotegipe RS Almofada Laminada (AL) Tradicional MIR/NIR (PCA)
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TABELA 1 - Identificacdo das amostras de erva-mate e principais informagdes fornecidas nos rétulos

continuac¢ao
Embalagem

All Canoinhas SC Véacuo Laminada (VL) Organica MIR/NIR (PCA)
Al2 Canoinhas SC Almofada Laminada (AL) Nativa MIR/NIR (PCA)
Al3 Bardo do Cotegipe RS Vacuo Laminada (VL) Nativa MIR/NIR (PCA)
Al4  Bardo do Cotegipe RS Véacuo Laminada (VL) Organica MIR/NIR (PCA)
AlS Barao do Cotegipe RS Véacuo Laminada (VL) Premium MIR/NIR (PCA)

Al6 Barao do Cotegipe RS Almofada Laminada (AL) Tradicional MIR/NIR (PCA)

Al17  Bardo do Cotegipe RS Almofada Laminada (AL) Tradicional MIR/NIR (PCA)

Al8 Bardo do Cotegipe RS Almofada Laminada (AL) Grossa MIR/NIR (PCA)
Al9 Machadinho RS Vacuo Laminada (VL) Tradicional MIR/NIR (PCA)
A20 Erechim RS Papel (PP) Adocada MIR/NIR (PCA)
A21 Erechim RS Papel (PP) Adogada MIR/NIR (PCA)
A22 Venancio Aires RS Almofada Laminada (AL) Tradicional MIR/NIR (PCA)
A23 Venancio Aires RS Véacuo Laminada (VL) Nativa MIR/NIR (PCA)
A24 Venancio Aires RS Almofada Laminada (AL) Premium MIR/NIR (PCA)
A25 Venancio Aires RS Almofada Laminada (AL) Grossa MIR/NIR (PCA)
A26 Arvorezinha RS Almofada Laminada (AL) Nativa MIR/NIR (PCA)
A27 Arvorezinha RS Almofada Laminada (AL) Tradicional MIR/NIR (PCA)
A28 Erechim RS Almofada Laminada (AL) Adocada MIR/NIR (PCA)
A29 Santa Rosa RS Véacuo Laminada (VL) Grossa MIR/NIR (PCA)
A30 Lajeado RS Almofada Laminada (AL) Reserva MIR/NIR (PCA)
A3l Erechim RS Papel (PP) Grossa NIR (PCA e PLS-DA)
A32 Catanduvas SC Papel Laminado (PL) Tradicional ~ NIR (PCA e PLS-DA)
A33 Jandaia do Sul PR Papel Laminado (PL) Pura Folha  NIR (PCA e PLS-DA)
A34 Arvorezinha RS Almofada Laminada (AL) Premium NIR (PCA e PLS-DA)
A35 Venancio Aires RS Papel Laminado (PL) Pura folha NIR (PCA e PLS-DA)

A36 Sao Mateus (IG) PR Almofada Laminada (AL) Tradicional ~ NIR (PCA e PLS-DA)
A37 Abelardo Luz SC Almofada Laminada (AL) Tradicional ~ NIR (PCA e PLS-DA)

A38 Campo Grande MS Papel (PP) Tereré NIR (PCA e PLS-DA)



52

TABELA 1 - Identificacdo das amostras de erva-mate e principais informagdes fornecidas nos rétulos

continuac¢ao
Embalagem

A39

A40

A41

A42

A43

Add

A45

A46

A47

A48

A49

AS0

As51

A52

AS3

A54

A5S5

A56

A57

A58

A59

A60

A61

A62

A63

A64

A65

A66

Barao do Cotegipe
Barao do Cotegipe
Arvorezinha
Erechim
Erechim
Arvorezinha
Rio das Antas
Xaxim
Sapiranga
Arvorezinha
General Carneiro
Catanduvas
Erechim
Barao do Cotegipe
Canoinhas
Sao Mateus (IG)
Machadinho
Il6polis
Abelardo Luz
Tl6polis
Venancio Aires
Encantado
Arvorezinha
Abelardo Luz
Jabora
Marau
Dourados

Lapa

RS

RS

RS

RS

RS

RS

SC

SC

RS

RS

PR

SC

RS

RS

SC

PR

RS

RS

SC

RS

RS

RS

RS

SC

SC

RS

MS

PR

Vacuo Laminada (VL)

Vécuo Laminada (VL)

Almofada Laminada (AL)

Papel Laminado (PL)
Papel Laminado (PL)
Vacuo Laminada (VL)
Vacuo Laminada (VL)
Vacuo Laminada (VL)
Vacuo Laminada (VL)
Véacuo Laminada (VL)
Vacuo Laminada (VL)
Véacuo Laminada (VL)
Vacuo Laminada (VL)
Véacuo Laminada (VL)
Vacuo Laminada (VL)
Véacuo Laminada (VL)
Véacuo Laminada (VL)
Véacuo Laminada (VL)
Véacuo Laminada (VL)
Véacuo Laminada (VL)
Vacuo Laminada (VL)
Papel (PP)

Vécuo Laminada (VL)

Almofada Laminada (AL)

Almofada Laminada (AL)

Papel (PP)
Papel (PP)

Papel Laminado (PL)

Tradicional
Nativa
Tradicional
Adocada
Premium
Organica
Premium
Tradicional
Nativa
Premium
Nativa
Premium
Nativa
Organica
Organica
Nativa
Tradicional
Tradicional
Premium
Nativa
Requinte
Tradicional
Pura Folha
Extra
Suprema
Artesanal
Pura Folha

Tradicional

NIR (PCA e PLS-DA)
IMAGEM TALOS
NIR (PCA e PLS-DA)
IMAGEM TALOS

NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)

NIR (PCA e PLS-DA)

NIR (PCA e PLS-DA)
IMAGEM TALOS

NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA ¢ PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)

NIR (PCA e PLS-DA)

NIR (PCA e PLS-DA)
IMAGEM TALOS

NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)
NIR (PCA e PLS-DA)

NIR (PCA e PLS-DA)
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TABELA 1 - Identificacdo das amostras de erva-mate e principais informagdes fornecidas nos rétulos

continuac¢ao
Embalagem

A67 Barao do Cotegipe RS Papel Laminado (PL) Exportacdo  NIR (PCA e PLS-DA)
A68 Arvorezinha RS Almofada Laminada (AL) Tradicional ~NIR (PCA e PLS-DA)
A69 Encantado RS Papel (PP) Exportacdo  NIR (PCA e PLS-DA)
A70 Sao Mateus do Sul PR Papel (PP) Exportagao  NIR (PCA e PLS-DA)
A7l Barao do Cotegipe RS Véacuo Laminada (VL) Premium  NIR (PCA e PLS-DA)
AT72 Arvorezinha RS Papel Laminado (PL) Premium NIIII\{/IEAI:SSI\?[ ?k?:gg )
A73 Encantado RS Almofada Laminada (AL) Exportacdo  NIR (PCA e PLS-DA)
A74 Il6polis RS Almofada Laminada (AL) Adocada NIR (PLS-DA)
A75 Il6polis RS Almofada Laminada (AL) Adogada WIS (E1LHDYY
A76 [l6polis RS Almofada Laminada (AL) Adogada WL (SESHORY
AT77 Il6polis RS Almofada Laminada (AL) Adogada WL (AES-DLY)
A78 Il6polis RS Almofada Laminada (AL) Adocada LIS (ELLSHDY
A79 [lépolis RS Almofada Laminada (AL) Adogada NIR (PLS-DA)
A80 Erechim RS Almofada Laminada (AL) Adocada WL (ALS-DLY)
AS81 Arvorezinha RS Almofada Laminada (AL) Adocada WIS ((BILHDVY
BO1 Sdo Mateus (IG) PR Almofada Laminada (AL) Tradicional RMN 1D

B02 Sdo Mateus (IG) PR Almofada Laminada (AL) Tradicional RMN 1D

B03 Sdo Mateus do Sul PR Almofada Laminada (AL) Nativa RMN 1D

B04 Sdo Mateus (IG) PR Almofada Laminada (AL) Exportacao RMN 1D

B05 Sao Mateus (IG) PR Almofada Laminada (AL) Tradicional RMN 1D

B06 Sdo Mateus do Sul PR Almofada Laminada (AL) Nativa RMN 1D e 2D
B07 Sao Mateus (IG) PR Almofada Laminada (AL) Nativa RMN 1D

B08 Sao Mateus do Sul PR Almofada Laminada (AL) Tradicional RMN 1D

B09 Santa Rosa RS Almofada Laminada (AL) Tradicional RMN 1D

B10 Santa Rosa RS Almofada Laminada (AL) Tradicional RMN 1D

Bl11 Arvorezinha RS Almofada Laminada (AL) Nativa RMN 1D

B12 Arvorezinha RS Almofada Laminada (AL) Nativa RMN 1D

BI13 Bardo do Cotegipe RS Almofada Laminada (AL) Tradicional RMN 1D



54

TABELA 1 - Identificacdo das amostras de erva-mate e principais informagdes fornecidas nos rétulos

conclusao
Embalagem

B14  Bardo do Cotegipe RS Almofada Laminada (AL) Tradicional RMN 1D
B15 Portdo RS Almofada Laminada (AL) Premium RMN 1D
B16 Portdo RS Almofada Laminada (AL) Premium RMN 1D
B17 Canoinhas SC Almofada Laminada (AL) Organica RMN 1D
B18 Canoinhas SC Almofada Laminada (AL) Organica RMN 1D
B19 Canoinhas SC Almofada Laminada (AL) Nativa RMN 1D
B20 Canoinhas SC Almofada Laminada (AL) Nativa RMN 1D
B21 Porto Vitoria PR Almofada Transparente (AT) Nativa RMN 1D
B22 Mallet PR Papel (PP) Tradicional RMN 1D
B23 Sdo Mateus (IG) PR Papel Laminado (PL) Nativa RMN 1D
B24 Sdo Mateus (IG) PR Papel Laminado (PL) Especial RMN 1D
B25 Sdo Mateus (IG) PR Papel Laminado (PL) Verdinha RMN 1D
B26 Sdo Mateus (IG) PR Papel Laminado (PL) Tradicional RMN 1D e 2D
B27 General Carneiro PR Papel Laminado (PL) Nativa RMN 1D
B28 Bituruna PR Papel Laminado (PL) Descansada RMN 1D
B29 Sao Mateus (I1G) PR Papel Laminado (PL) Tradicional RMN 1D
B30 Sao Mateus do Sul PR Papel Laminado (PL) Nativa RMN 1D
B31 Sdo Mateus do Sul PR Vacuo Laminada (VL) Verdinha RMN 1D
B32 Sdo Mateus (IG) PR Véacuo Laminada (VL) Tradicional RMN 1D
B33 Sdo Mateus do Sul PR Vacuo Laminada (VL) Nativa RMN 1D
B34 Sdo Mateus (IG) PR Vacuo Laminada (VL) Tradicional RMN 1D
B35 Erechim SC Vacuo Laminada (VL) Nativa RMN 1D
B36 Sdo Mateus (IG) PR Vacuo Laminada (VL) Tradicional RMN 1D
B37  Sao Jodo do Triunfo PR Vacuo Laminada (VL) Organica RMN 1D
B38 Jabora SC Vacuo Laminada (VL) Suprema RMN 1D e 2D
B39 Arvorezinha RS Vécuo Laminada (VL) Tradicional RMN 1D
B40 Arvorezinha RS Vacuo Laminada (VL) Premium RMN 1D
B41 Erechim SC Vécuo Laminada (VL) Tradicional RMN 1D
B42 Il6polis RS Vacuo Laminada (VL) Tradicional RMN 1D
B43 Santa Luicia SC Vécuo Laminada (VL) Premium RMN 1D
B44 Sapiranga RS Vécuo Laminada (VL) Premium RMN 1D
B45 [l6polis RS Vacuo Laminada (VL) Especial RMN 1D
B46 Rio das Antas SC Vacuo Laminada (VL) Premium RMN 1D
B47 Arvorezinha RS Vacuo Laminada (VL) Tradicional RMN 1D
B48 Venancio Aires RS Vacuo Laminada (VL) Requinte RMN ID e 2D
B49 Arvorezinha RS Véacuo Laminada (VL) Ouro RMN 1D
B50 Tjui RS Véacuo Laminada (VL) Nativa RMN 1D

FONTE: A autora (2023).
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4.2 PROCESSO DE AMOSTRAGEM

A erva-mate beneficiada pode conter até 30% de caule em sua composi¢do e geralmente
¢ comercializada em embalagens de 500 ou 1000 g, sendo, portanto, uma amostra bruta grande
e heterogénea. Para reduzir possiveis problemas relacionados com a heterogeneidade das
amostras, foi necessario efetuar o preparo das amostras brutas, a fim de obter amostras de
laboratério com homogeneidade e representatividade adequadas.

Conforme apresentado na FIGURA 19, o contetudo total das embalagens foi disposto
sob uma folha de papel vegetal dentro de um recipiente circular ¢ a amostra foi nivelada.
Posteriormente, as amostras foram quarteadas de maneira sucessiva até a obtencdo de uma
amostra representativa de aproximadamente 250 mg. As subamostras foram trituradas, em
equipamento do tipo mixer, durante 5 min, e peneiradas para separar a fragdo granulométrica
entre 50-80 mesh. A fim de evitar degradacdo, as amostras foram acondicionadas em

embalagens laminadas e mantidas sob refrigeragdo até o momento das analises.

FIGURA 19 - ETAPAS DO QUARTEAMENTO DAS AMOSTRAS DE ERVA-MATE
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FONTE: Adaptado de Diniz (2013).

4.3 AQUISICAO DOS ESPECTROS NA REGIAO DO INFRAVERMELHO

As amostras de erva-mate foram submetidas a analise espectroscdpica na regido do
infravermelho médio (MIR, do inglés Mid-infrared) e proximo (NIR, do inglés Near-infrared)
em espectrometro FTIR Vertex 70 — Bruker Optics Inc., equipado com acessorio de reflectancia

difusa com transformada de Fourier (DRIFT) e com sonda de fibra 6ptica. O branco analitico
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(background) foi obtido com o uso de um espelho circular. A aquisicdo dos espectros de
reflectancia (R) foi realizada a temperatura ambiente (23-25 °C) com resolu¢do de 4 cm™ e 64
varreduras na regido espectral de 10000-4000 cm™ (NIR) e de 4000-400 cm™ (MIR), sendo os
resultados obtidos expressos em log (1/R). Foram registradas 3 réplicas amostrais, sendo que a
cada 10 aquisi¢des o branco analitico foi registrado novamente para garantir a qualidade dos
espectros com relagdo as variagdes na linha de base. A obtenc¢do dos espectros com a sonda foi
realizada a fim de verificar a potencialidade de simplificagao da coleta de dados.

Os espectros foram exportados na extensdo .dpt e importados para ambiente MATLAB,
versao 2018a (MathWorks, Natick, EUA) onde foram processados e analisados com o pacote
PLS Toolbox, versdao 8.7. Os dados foram organizados em matrizes (XNirR € XMIR) que em

seguida foram utilizadas nas anélises quimiométricas.

4.4 AQUISICAO DOS ESPECTROS DE RMN HR-MAS DE 1H

Os espectros de RMN HR-MAS de 'H foram adquiridos em um espectrdmetro Bruker
Avance 11 400 (9,4 T) observando o nucleo de 'H a 400 MHz, equipado com uma sonda
quadrinuclear ('H; 1*C; N, 2H) de alta resolugdo de 4 mm MAS, com gradiente de campo na
direcdo do angulo magico (0 = 54,74°) a 298 K. A sequéncia de pulsos zgpr foi utilizada para a
pré-saturacdo do sinal residual de 4gua. O angulo magico (MAS) foi ajustado diariamente,
enquanto que a sintonia (matching e tunning) e o shimming foram ajustados para cada amostra.

Os espectros foram registrados com 256 transientes, tempo de aquisi¢do de 4,0 s, com
64 K pontos durante a aquisi¢do, utilizando janela espectral de 8012,820 Hz, e ganho do
receptor de 114. Da mesma forma, os espectros foram referenciados em rela¢do ao sinal do
TMS em 6H 0,00 e a velocidade de giro do rotor setada em 5 kHz. Além disso, a calibracdo do
pulso de 90° foi otimizada para pw90 = %4 pw360 e pl = 5,15 Ps. Para a obtengao dos espectros,
10 mg de amostra e 45 pL do solvente CD;0D (0,05% de TMS) foram acondicionados em um
rotor de ZrO; semiesférico, com um volume de 50 pL. A pesagem das amostras foi realizada
em uma balanca semi-microanalitica, modelo AUW 220D (Shimadzu, Kyoto, Japao), com
precisao de 0,01 mg e capacidade méaxima de 220 g.

Os espectros foram pré-processados com o software TopSpin, versao 3.2 (Bruker
BioSpin Inc.). As fases foram corrigidas manualmente e as linhas de base automaticamente. As
analises foram realizadas em duplicata para um conjunto de 50 amostras (TABELA 1, amostras
BO1 até¢ B50), resultando em um conjunto amostral organizado na matriz Xrmn que foi

posteriormente importada em ambiente MATLAB para a etapa de analises quimiométricas.
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4.5 AQUISICAO DAS IMAGENS DIGITAIS

As imagens digitais foram adquiridas em um scanner de mesa da marca CANON,
modelo LiDE 220, com resolugdo de 4800 dpi. O dispositivo utilizado para a captura das
imagens digitais possui tampa superior de dois niveis (FIGURA 20a), que permite acomodar
itens de maior espessura conforme mostrado na FIGURA 20b. As amostras foram
acondicionadas em placas Petri de cultura de células (35x10mm) possibilitando a analise de 24
pogos por imagem. Para reduzir interferéncias provenientes de FONTEs difusas de iluminagao,
o scanner foi adaptado com a inclusdo de um anteparo para fechamento completo das laterais.
Além disso, um molde (FIGURA 20c¢) foi utilizado para assegurar o distanciamento entre as

placas, visto que quando colocadas muito proximas as placas de vidro causam reflexos entre si.

FIGURA 20 - APARATO INSTRUMENTAL UTILIZADO NA OBTENCAO DAS IMAGENS DIGITAIS

FONTE: A autora (2023).

4.5.1 Processamento das imagens digitais

As imagens capturadas foram armazenadas em formato .png (portal network graphic)
para possibilitar a separacdo matematica dos canais de interesse. O processamento das imagens
foi realizado em ambiente MATLAB, utilizando as ferramentas PLS Toolbox, Image
Processing Toolbox e rotinas desenvolvidas no laboratorio DATALab que possibilitaram a
automatizacao das etapas de processamento para posterior analise quimiométrica: normalizagao
e equalizagao de histogramas, identificacdo da posicdo das placas, a segmentacdo e
individualizagdo das placas e a posterior selegao da regido de interesse (ROI, do inglés Region

of interest) para obtencao dos histogramas de cor (GONZALES, 2018).
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4.5.1.1 Corregao da luminosidade

Inicialmente, a imagem foi convertida da escala RGB para a escala de tons de cinza,
através da funcdo rgb2gray, disponivel no Imaging Process toolbox. Em seguida, foram
aplicados trés ajustes para realce de contraste: a) a normalizacdo foi obtida pela fungao
imadjust, a qual normaliza os valores dos pixels da imagem por um valor de intensidade entre
zero e um; b) a equalizacio de histograma foi obtida pela funcdo histeq, que ajusta os valores
de pixels da imagem de acordo com um histograma de 64 divisdes e distribuicao continua de
valores; c) e a equalizacdo adaptativa que foi obtida pela fungdo adapthisteq, que também
realiza o realce da imagem a partir de um histograma, porém seleciona pequenas partes da

imagem por iteragdo para realizar um histograma de forma local.

4.5.1.2 Segmentacao e individualizagao

Ap0s a etapa de correcdo de luminosidade, a rotina para reconhecimento automatico dos
pocos, desenvolvida no DATALab (FIGURA 21), foi aplicada aos dados de imagem. A rotina
utiliza uma expressao logica baseada na transformada circular de Hough, que detecta as bordas
de um circulo a partir de seu raio e do contraste entre o circulo e o fundo da imagem
(GONZALES, 2018). A rotina, utiliza a transformada circular de Hough ja implementada no
Image Processing Toolbox pela funcdo imfindcircles e testa diferentes niveis de sensibilidade
do algoritmo até que o numero de circulos identificados seja igual ao nimero de pogos presentes
na imagem analisada (FIGURA 22). O mapeamento da localizagdo das ROI em cada amostra
(circulos em vermelho) ¢ entdo utilizado como mascara na imagem original (FIGURA 23), o

que permite que apenas os pixels presentes dentro da ROI sejam considerados para a amostra.

FIGURA 21 - ROTINA DE RECONHECIMENTO DOS POCOS

centers = [];
Sens = @;

for i = 0.95:0.001:0.99
if size{centers,1)~=nplts
sens = 1;
[centers,radii] = imfindcircles{im_imadjust,rad, 'ObjectPolarity', 'dark’', 'Sensitivity',Sens);
elseif size(centers,1) > nplts
break;
end
disp(Sens)
end

FONTE: DATALab (2023).
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FIGURA 22 - ROTINA DE APLICACAO DA MASCARA DE IDENTIFICACAO DOS POCOS

figure;

imshow(im_sel)

well = 8;

h = viscircles(centers,radii); % Mostrar circules na imagem

well_sup = zeros{nplts,1);

% Gerar texto com ndmero de identificacdo das placas

for 1=1:nplts
text{centers(1,1),centers(1,2),num2str{l+well), Color','r")
well_sup(l) = 1l4well;

end

centerord = sortrows{sortrows([well_sup fix({centers./180) centers],3),2);

centerord(:,2:3) = [I;

FONTE: DATALab (2023).

FIGURA 23 - IDENTIFICACAO DA POSICAO DOS POCOS E DAS REGIOES DE INTERESSE PARA
CADA AMOSTRA

FONTE: A autora (2023).

4.4.1.3 Obtencao dos histogramas de cor

Apos a aplicagao da méscara, a imagem em RGB foi convertida para os modelos de cor
HSV e HSI e a separagdo dos canais de interesse (RGB, HSV e tons de cinza) foi efetuada.
Devido as configura¢des do aparato de obtencdo de imagens, a partir de cada imagem foi
possivel obter os histogramas de cor de 24 pogos. Conforme discutido na secdo 2.7, os

histogramas de cada canal de cor sdo compostos por 256 divisdes (variagdes de tom de 0 a 255).
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Sendo assim, as informagdes concatenadas de todos os canais (RGB+HSV+cinza) resultou em

um histograma com 1792 variaveis para cada amostra (FIGURA 24).

FIGURA 24 - PROCESSO DE OBTENCAO DOS HISTOGRAMAS DE COR A PARTIR DA ROTINA DE
RECONHECIMENTO DE POCOS
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FONTE: A autora (2023).
3.7.3 Preparo das misturas com adigao de talos

Para o desenvolvimento da metodologia para quantificacdo de talos (obtidos via
peneira¢do de amostras comerciais) com base em imagens digitais, foram preparadas misturas
para simular a adi¢do de 5-60% (com acréscimos de 5%) de talos em amostras de erva-mate,
sendo que a faixa foi selecionada com base na legislacdo nao-vigente de classificagdo de
amostras baseada na quantidade de talo presente. As misturas foram acondicionadas nas placas
de Petri para obtengdo das imagens digitais no aparato descrito na se¢@o 3.7. A fim de obter um
modelo robusto, 5 amostras representativas do conjunto (indicadas na TABELA 1) foram
selecionadas por meio do algoritmo Kennard-Stone para serem utilizadas na preparacao das
misturas em triplicata. Da mesma forma, o talo utilizado foi uma amostra composta por talos
retirados das amostras comerciais. Assim como as amostras, os talos passaram por uma etapa
de homogeneizagao prévia em mixer. Os dados foram organizados em uma matriz (XrtaL) que

em seguida foi utilizada nas analises quimiométricas.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 QUIMIOMETRIA APLICADA A DADOS DE ESPECTROSCOPIA MIR E NIR

5.1.1 Anédlise exploratéria comparativa — regides MIR e NIR

Tendo conhecimento de que, as absorgdes observadas na regido do NIR sdo menos
intensas e resultam em bandas de absor¢ao menos pronunciadas quando comparadas com 0s
espectros na regido MIR, esse estudo foi iniciado com uma andlise exploratoria comparativa
entre as duas faixas espectrais. O intuito dessa etapa foi avaliar qual das regidoes apresentaria
maior potencial para aplicacdo em metodologias com foco na discriminagdo das amostras de

erva-mate de acordo com a origem geografica.

5.1.1.1 Infravermelho médio (MIR)

O perfil espectral na regido MIR das amostras de erva-mate obtido com acessorio
DRIFT na faixa de 4000-450 cm’!, é apresentado na FIGURA 25. A banda forte e larga na
regido de 3400 cm™! estd associada a ligagdes do tipo O-H provenientes de alcoois, 4gua e fenois
(CHRISTOU et al., 2018). As bandas que aparecem entre 3000 cm™ e 2800 cm™! sdo atribuidas
a estiramentos de ligagdes C-H. A banda em torno de 2900 cm™ ¢ atribuida ao estiramento
simétrico de CHs associada principalmente a presenga de lipidios e flavonoides, enquanto que

I ¢ atribuida ao estiramento simétrico de CH. associada

a banda em torno 2850 cm’
principalmente a presenca de lipidios e cafeina. A banda na regido de 2350 cm™! ¢ associada a
deformacao axial assimétrica da molécula de CO> (SILVERSTEIN, 2006). De acordo com a
literatura, a banda na regido de 1630 cm™' pode ser atribuida a deformacdes de ligagdes N-H e
estiramento de ligagdes C-N em compostos do grupo amida.

Na regidao de impressao digital (fingerprint) observam-se absor¢des mais fracas, porém
bastante uteis para a identificacdo de compostos em matrizes vegetais(DE SOUZA e POPPI,
2012). De acordo com estudos de amostras similares, nessa regido sdo observadas bandas
relacionadas a estiramentos e deformacgdes de ligacdes C=0, O-H, C-O, C-O-C, COO", C-N,
CH»> e CH3 associadas a flavondides, clorofilas, lipidios, proteinas, alcoois, fenois, ésteres e
amidas (CHRISTOU et al., 2018; SAKANE et al., 2019).

Uma vez que os espectros da regido MIR apresentam efeito mais acentuado da banda de
CO», uma selecdo de variareis a priori foi efetuada pela eliminagdo (corte) dessa regido
espectral. Mesmo apds essa etapa, regides com elevado ruido instrumental ou sem informagao

espectral continuavam sendo incorretamente consideradas significativas na avaliacdo
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quimiométrica e por esse motivo optou-se por trabalhar apenas na regido de fingerprint
(FIGURA 26a). Os espectros de reflectancia difusa sofrem efeitos de espalhamento de luz que
podem ser resultado de diversos parametros, tais como, variagdes no tamanho das particulas e
no empacotamento da amostra (FERRAO, 2001). Com o intuito de reduzir o efeito das
variagOes indesejaveis, varios pré-processamentos, (Suaviza¢do (SG) e Derivada Savitzky—
Golay (DSG), Corregao Multiplicativa de Espalhamento (MSC), padronizagdo Normal de Sinal
(SNV), Dados Centrados na Média (MC)) e combinacdes destes, foram avaliados.

FIGURA 25 - PERFIL ESPECTRAL DE AMOSTRAS DE ERVA-MATE NA REGIAO MIR OBTIDOS COM
ACESSORIO DRIFT
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FONTE: A autora (2023).

FIGURA 26 - REGIAO DE FINGERRRIN T MIR DAS 30 AMOSTRAS DE ERVA-MATE ANTES (A) E
APOS (B) PRE-PROCESSAMENTO
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FONTE: A autora (2023).

A PCA foi efetuada em carater exploratdrio visando avaliar a existéncia de similaridades
e agrupamentos das amostras. Inicialmente, os dados foram centrados na média para que as

diferencas entre os espectros fossem evidenciadas, entretanto os resultados obtidos nao foram
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satisfatorios, pois os espectros pré-processados apresentavam regides bastante ruidosas e
deslocamentos de linha de base (FIGURA 26a) devido aos efeitos de espalhamento. Apds a
realizagdo de diversos testes com diferentes processamentos espectrais, a melhor discriminagao
das amostras de erva-mate foi observada com a combinacdo de pré-processamentos
(SNV+MC+SG) que resultou no perfil espectral mostrado na FIGURA 26b. Como pode ser
observado, problemas com o espalhamento dos espectros foram solucionados e uma diminui¢ao
dos ruidos foi observada. Além disso, os espectros pré-processados apresentam bandas mais
bem definidas o que facilita a visualizagdo das regides que contém informagdes relevantes para
a discriminacao das amostras.

A relacdo entre as PC’s e seus autovalores (FIGURA 27) mostra que as 6 primeiras PC’s
acumularam mais de 96% da variabilidade total existente nos dados. Como a adi¢ao de mais
PC’s ndo resultou em agrupamentos mais satisfatorio das amostras em relacdo a origem

geografica, apenas as 6 foram mantidas.

FIGURA 27 - AUTOVALORES EM FUNCAO DO NUMERO DE PC’S PARA DADOS MIR.
INSERIDO: tabela apresentando as % de variancia capturada por cada PC
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FONTE: A autora (2023).

Apos a selegao do nimero de PC’s, todas as possiveis combinagdes das mesmas foram
avaliadas em busca de tendéncias de separacdo e agrupamento das amostras de erva-mate de
acordo com as caracteristicas das mesmas. Entretanto, a combinag¢ao de PC1 e PC3 foi a que

apresentou as melhores tendéncias de agrupamento (FIGURA 28). Visando a melhor
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visualizacdo nos graficos de scores, as amostras foram identificadas com cores distintas de
acordo com a regido de produ¢ao ou com a presenca de agucar: Sao Mateus do Sul (vermelho),

Parand (azul escuro), Santa Catarina (verde), Rio Grande do Sul (azul claro) e adogadas (rosa).

FIGURA 28 - GRAFICOS DE SCORES (PC1 VS PC3) (A) E LOADINGS (B) OBTIDO A PARTIR DOS
ESPECTROS MIR DAS AMOSTRAS COMERCIAIS DE ERVA-MATE IDENTIFICADAS DE ACORDO
COM A ORIGEM GEOGRAFICA E A PRESENCA DE SACAROSE
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Na analise do grafico de scores da PC1 versus PC3 (FIGURA 28a) foram observadas
tendéncias de separagdo das amostras de erva-mate de acordo com a origem geografica.
Analisando a PC3 ¢ possivel verificar que todas as amostras produzidas em Sao Mateus estao
localizadas no lado negativo e proximas entre si. A amostra A06 (Parand) também esta
deslocada para valores negativos de PC3, resultado que pode ser atribuido ao fato destas
amostras serem produzidas em locais com caracteristicas de solo e clima similares.

No grafico de loadings (FIGURA 28b) ¢ possivel observar que as bandas que
apresentam maior influéncia na discriminacdo das amostras por PC3 se encontram na faixa
entre 1200-1100 cm™ e em torno de 800 cm™ que podem ser atribuidas a estiramentos
simétricos e assimétricos de ligagdes C-O, provenientes de éter ciclicos associados a compostos
fenolicos (ABBAS et al., 2017; Ll et al., 2015). Estudos indicam que a erva-mate produzida em
areas sombreadas tende a apresentar maiores teores de compostos fendlicos e flavondides e que
a qualidade do produto ¢ positivamente correlacionada com a concentragdo destes compostos
(BRAGHINTI et al., 2014; CRAVO FILHO et al., 2017; DA SILVEIRA et al., 2016).

No grafico de scores também pode ser observado que as amostras adogadas se
encontram no lado positivo de PC3. Observando o grafico de /oadings vemos que as amostras
localizadas nesse lado de PC3 recebem influéncia de bandas de absorcao na regido de
aproximadamente 850 cm™ que sdo associadas a vibragdes C-C e C-O. De acordo com a
literatura, essas bandas de absor¢ao podem ser atribuidas a moléculas de carboidratos, incluindo
a sacarose (CADET, 1999; DUARTE et al., 2002). A posi¢do das amostras adocadas no grafico
de scores indica que as mesmas também sofrem influéncia significativa de PC1, sendo que as
amostras 21 e 28 estdo deslocadas para o valores positivos, enquanto que a amostra 20 se
encontra no lado negativo da mesma PC. As bandas de absorc¢o na regido entre 750-500 cm’!
associadas a presenca de anéis aromaticos sdo as que mais influenciam a separacdo no lado
positivo de PC1, além disso a regido entre 1200-1100 cm™ associada a presenca de aglicares
também apresenta influéncia com menor intensidade.

A combinagdo de PCI e PC3 também possibilitou a visualizagdo da tendéncia de
agrupamento entre as amostras que sdo comercializadas como Premium ou Reserva Premium
(A15, A24 e A30). As trés amostras apresentam valores negativos em PC1 e positivos na PC3.
As bandas de absor¢ao que mais influenciam o lado negativo de PC1 sao localizadas entre 1000-
875 cm’!, que podem ser atribuidas a ligagdes associadas a presenca de sacarose (DUARTE et
al., 2002; CADET, 1999), e entre 1500-1200 cm” que sdo atribuidas a deformacdes
assimétricas de CHs e CHz. A erva-mate do tipo Premium passa por um processo de secagem

em temperaturas mais baixas e diferenciado, no qual o produto ndo entra em contato com a
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fumaca, que causa alteragdes nas propriedades organolépticas da erva-mate. Vale ressaltar que
a amostra Al4 (proveniente do mesmo local que a A15 e comercializada como organica)

apresenta caracteristicas similares as amostras do tipo Premium.

5.1.1.2 Infravermelho préximo (NIR)

A PCA aplicada aos dados NIR das 30 primeiras amostras gerou tendéncias de
distribuicdo dos agrupamentos equivalentes as obtidas com os dados MIR. Esse resultado indica
que, apesar de apresentar bandas menos definidas e de menor intensidade, a espectroscopia NIR
pode ser utilizada para a finalidade desse estudo sem que haja prejuizo na interpretacdao dos
resultados das analises exploratdrias.

Sendo assim, devido as vantagens apresentadas pela técnica NIR, principalmente com
relacdo a menor suscetibilidade a influéncia da umidade, a maior capacidade de penetracdo em
amostras solidas e o crescimento no interesse de aplicacdo da técnica na industria de alimentos,
optou-se pela continuidade das avaliacdes utilizando apenas os espectros na regido do
infravermelho proximo obtido com acessorio DRIFT. Sendo assim, 43 novas amostras de erva-
mate foram adquiridas para incrementar o banco de dados.

O aumento no nimero de amostras avaliadas € bastante relevante, principalmente
quando se tratam de amostras com alta variabilidade natural, como a erva-mate. Um maior
conjunto amostral aumenta a representatividade da populacdo, consequentemente aumentam a
capacidade de alcancar conclusdes mais acuradas dentro da regido de estudo e a capacidade de
generalizacdo dos resultados. Além disso, um maior nimero de amostras auxilia na confirmacao

da presenca de outliers nos dados (FABER & FONSECA, 2022).

5.1.2 Anélise exploratoria via PCA — regido NIR

O perfil espectral na regido NIR das amostras de erva obtido com o acessorio DRIFT, ¢
apresentado na FIGURA 29. As ocorréncias espectrais nessa regido sido caracterizadas por
sobreposicdes e combinagdes de absorcdes que podem ser atribuidas a ligagdes envolvendo
atomos de hidrogénio, que por apresentarem pequena massa molar e grande momento de dipolo
conseguem vibrar com maior amplitude (COSTA FILHO e POPPI, 2002).

A regido entre 10000 e 7500 cm™! ¢ atribuida ao terceiro sobretom de ligagdes C-H. As
bandas presentes na regido entre 7500-5000 cm™ indicam a presenga de 4gua nas amostras e

sdo associadas ao primeiro sobretom de compostos com ligagdes C-H, C-O, O-H e C-H. Bandas
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abaixo de 4500 cm™! sdo atribuidas a bandas de combinagdo envolvendo ligagdes N-H, C-H e
C-C (WORKMAN JR. & WEYER, 2012).

Uma selecdo de variaveis a priori foi efetuada para eliminar a regido espectral entre
10000-7500 cm™, devido ao fato de ndo serem observadas bandas e pela presenca de ruido
instrumental que afeta a interpretacdo das variaveis significativas. Além disso, diferentes
processamentos espectrais e combinagdes desses foram avaliados com o intuito de reduzir os
efeitos de espalhamento de luz e deslocamentos de linha de base nos espectros.

FIGURA 29 - PERFIL ESPECTRAL DAS AMOSTRAS DE ERVA-MATE NA REGIAO NIR OBTIDOS

COM ACESSORIO DRIFT
1.9 ‘

Absorbincia
o
=
n
T

9000 8000 7000 6000 5000 4000
Niimero de onda (cm-1)

FONTE: A autora (2022).

Apos a realizacdo de testes com diferentes processamentos espectrais, foi observado que
a combinagdo de processamentos Padronizacdo Normal de Sinal (SNV, do inglés Stardard
Normal Variate), Dados Centrados na Média (MC, do inglés Mean Center) e Suavizacao
Savitzky-Golay (SG, do inglés Savitzky-Golay Smoothing), que resultou no perfil espectral da
FIGURA 30, solucionou problemas com o espalhamento dos espectros € minimizou ruidos.
Além disso, os espectros processados apresentam bandas melhor definidas que facilitam a
visualizagdo das regides que contém informagdes relevantes para a discriminagao das amostras.
E importante salientar, que ndo foi possivel verificar agrupamentos de acordo com a origem
geografica das mesmas. Por esse motivo, outras possibilidades de agrupamento foram

avaliadas, como: tipo de amostra, categoria de qualidade do produto e tipo de embalagem.
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A relacdo entre as componentes principais (PC’s) e a porcentagem de varidncia
explicada (FIGURA 31) mostra que as 4 primeiras PC’s acumularam mais de 97% da
variabilidade total existente nos dados. Como a adi¢gdo de um maior nimero de PC’s nao
resultou em um melhor agrupamento das amostras em relagdo aos parametros avaliados, apenas

essas 4 foram avaliadas.

FIGURA 30 - PERFIL ESPECTRAL NA REGIAO NIR DAS AMOSTRAS DE ERVA-MATE APOS PRE-
PROCESSAMENTO (SNV+MC+SG)
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FONTE: O autor (2022).

FIGURA 31 - VARIANCIA EXPLICADA EM FUNCAO DO NUMERO DE PC’S PARA DADOS NIR.
INSERIDO: tabela de porcentagem de variancia capturada em cada PC
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FONTE: O autor (2022).

Visando a melhor visualizacdo dos agrupamentos no grafico de scores, as amostras

foram identificadas com cores distintas: ndo adogadas (azul) e adocadas (rosa). No grafico de
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scores de PC1 versus PC2 (FIGURA 32a) pode ser observado que as amostras adogadas se
encontram deslocadas para o lado positivo de PC2. No gréfico de loadings para PC2 (FIGURA
32b) € possivel constatar que as amostras localizadas nessa posi¢ao sofrem influéncia de bandas
de absorcio em duas regides distintas: entre 7000-6000 cm™ e entre 5000-4600 cm™.

De acordo com a literatura, bandas entre 7000-6000 cm™' s3o atribuidas a compostos
contendo multiplas ligagdes O-H, como é o caso da sacarose. A regido entre 5000-4600 cm™! é
atribuida a bandas de combinacdo de ligacdes O-H e C-O, provenientes de agucares e amidos
(WORKMAN JR. & WEYER, 2012). Esse resultado corrobora a hipotese de que a técnica de
infravermelho proximo pode ser utilizada para o desenvolvimento de metodologias de
discriminacao entre amostras de erva-mate adogadas e sem agucar.

As amostras adogadas apresentaram altos valores de leverage, indicando que exercem
influéncia significativa na PCA. Essas amostras foram removidas do conjunto de dados para
que o efeito das outras variaveis pudesse ser avaliado. No grafico de scores de PC1 versus PC2
(FIGURA 33) pode ser observado que, apos a remog¢ao das amostras adocadas, a amostra A64
aparece deslocada para valores positivos de PC2 pela influéncia significativa da banda de agua.
O deslocamento da amostra pode estar atrelado a diferengas na técnica de produgdo, visto que
¢ produzida artesanalmente o que pode ter contribuido para um perfil quimico diferenciado.
Além disso, a amostra era originalmente armazenada em uma embalagem de papel, o que pode
ter ocasionado o aumento da umidade na amostra devido a alta permeabilidade.

No grafico de loadings para PC2 (FIGURA 34) ¢ possivel observar que as amostras
localizadas no lado positivo de PC2 sofrem influéncia de bandas de absor¢ao entre 5300-5000
cm! e entre 4400-4000 cm™. Os sinais entre 5300-5000 cm™ podem ser relacionados com a
presenca de agua e de grupamentos amida, compostos fosforados, polifendis e ésteres
(WORKMAN JR. & WEYER, 2012). Enquanto entre 4400-4000 cm™' podem ser associados a
grupamentos contendo ligacdes CH, CH> e CHs presentes em diversos compostos presentes na
erva-mate, como saponinas, xantinas e teobrominas (MARCELO, 2014).

Apesar de nao ocorrer um claro agrupamento das amostras de acordo com a categoria,
verifica-se no grafico de scores que existe uma tendéncia de agrupamento das amostras Nativas,
Premium e Organicas para valores negativos de PC1 (influenciadas pelas bandas na regido entre
4400-4000 cm™) e das amostras tipo exportacdo para valores positivos de PC1 (influenciadas

pelas bandas na regidio entre 5300-5000 cm™).
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FIGURA 32 - GRAFICOS DE SCORES (PC1 VS PC2) (A) E LOADINGS (B) OBTIDO A PARTIR DOS
ESPECTROS NIR DAS AMOSTRAS COMERCIAIS DE ERVA-MATE IDENTIFICADAS DE ACORDO
COM A PRESENCA DE SACAROSE
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FIGURA 33 — GRAFICO DE SCORES (PC1 VS PC2) OBTIDO A PARTIR DOS ESPECTROS NIR DAS
AMOSTRAS COMERCIAIS DE ERVA-MATE IDENTIFICADAS DE ACORDO COM O TIPO DE
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FIGURA 34 - GRAFICO DE LOADINGS (PC1 VS PC2) OBTIDO A PARTIR DOS ESPECTROS NIR DAS

AMOSTRAS COMERCIAIS DE ERVA-MATE IDENTIFICADAS DE ACORDO COM O TIPO DE
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Na combinagdo entre PC1 e PC4 (FIGURA 35) foi possivel avaliar a distribui¢do das
amostras de erva-mate de acordo com o tipo de embalagem. Para melhorar a visualizacdo, o
esquema de cores das mesmas foi alterado para corresponder diretamente aos diferentes tipos
de embalagem utilizados nas amostras comerciais de erva-mate, sendo: almofadas laminadas
(AL), almofadas transparentes (AT), papel laminado (PL), papel (PP) ou vacuo laminado (VL).

No grafico de scores de PC1 versus PC4, foi possivel observar a formagao de dois
agrupamentos: um contendo amostras que eram originalmente armazenadas em embalagens
laminadas outro contendo as amostras que possuiam embalagens derivadas de papel. O aumento
da umidade nas amostras embaladas em papel se da devido a capacidade reduzida desse material
de barrar a permeagdo de vapores de agua, e esta alinhado com o fato de que a banda associada
a presen¢a de dgua nas amostras (5300-5000 cm™) fornece a contribuigdo mais significativa
para a discriminag@o das amostras para valores positivos de PC1 (FIGURA 34). Vale salientar
que a amostra que possuia embalagem pléstica transparente também se encontra deslocada para
valores positivos de PC1, indicando que esse tipo de embalagem também apresenta menor

resisténcia ao aumento da umidade nas amostras.

FIGURA 35 - GRAFICOS DE SCORES (PC1 VS PC4) OBTIDO A PARTIR DOS ESPECTROS NIR DAS
AMOSTRAS COMERCIAIS DE ERVA-MATE IDENTIFICADAS DE ACORDO COM O TIPO DE
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Apesar da associagdo entre a espectroscopia NIR e métodos quimiométricos ter se
mostrado uma ferramenta com resultados promissores para a determinagdo de compostos
bioativos (ROSSI & LOZANO, 2020; LIMA et al., 2019), a identificagdo da presenca de
sacarose (VIEIRA et al., 2020) e na discriminacdo de amostras de erva-mate de acordo com o
pais de origem (KAHMANN et al., 2017; MARCELO, POZEBON & FERRAO, 2015,
COZZOLINO, RESTANIO & FASIO, 2010), a similaridade das condi¢des edafoclimaticas
entre as regides produtoras dentro do mesmo pais aumenta o grau de similaridade entre os perfis
quimicos das amostras e contribui para a sobreposi¢cdo entre as amostras que foi observada

nesse estudo e em estudos similares (VIEIRA et al., 2020).

5.1.3 Avaliagdo da influéncia do tempo de armazenamento de amostras de erva-mate via PCA

Matrizes alimenticias sdo pereciveis por natureza e sofrem modificacdes durante o
processamento e o armazenamento devido a fatores intrinsecos (e.g. composicdo e
disponibilidade de oxigénio) e extrinsecos (e.g. temperatura de armazenamento, tipo de
embalagem, condi¢des de umidade (RIBEIRO, 2007).

De acordo com as informagdes fornecidas pelos produtores, apds aberta a erva-mate
pode ser armazenada sob refrigeracdo por até¢ 90 dias sem que suas caracteristicas fisico-
quimicas e sensoriais sejam alteradas de forma significativa.

Durante o periodo de isolamento social devido a pandemia de COVID-19 (~14 meses),
as amostras de erva-mate (A01-A30) permaneceram armazenadas sob refrigeracdo. Entretanto,
como o periodo de armazenamento foi extenso e as amostras estavam submetidas a umidade
elevada, optou-se por coletar novamente os espectros (NIR com acessério DRIFT) das
amostras a fim de avaliar a potencialidade da técnica de andlise de componentes principais na
discriminacao das amostras de acordo com o tempo de armazenamento.

Os espectros foram coletados de acordo com o procedimento descrito no Item 3.3 desse
documento. Nas avaliagdes preliminares a melhor discriminagdo das amostras de erva-mate de
acordko com o periodo foi observada com a combinagdo de pré-processamentos
(MSC+MC+SG) que corrigiu problemas com o espalhamento dos espectros e minimizou a

presenca de ruidos (FIGURA 36).
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FIGURA 36 -ESPECTROS NIR DAS 30 AMOSTRAS DE ERVA-MATE COLETADOS EM DIFERENTES
PERIODOS ANTES (A) E APOS (B) PRE-PROCESSAMENTO (MSC+MC+SG)
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FONTE: A autora (2022).

Foram selecionadas cinco componentes principais para a aplicagdo da PCA, com uma
variancia acumulada de 98,5%. Na analise do grafico de scores da PC1 versus PC2 (FIGURA
37a) pode ser observada a discriminacao das amostras de erva-mate de acordo com o ano em
que os espectros na regido NIR foram coletados. E possivel verificar que PC2 foi responsavel
pela discriminag@o das amostras, sendo que todas as amostras que tiveram o espectro coletado
no ano de 2020 apresentam valores negativos em PC2 enquanto que as analisadas em 2021
apresentam valores positivos em PC2. No grafico de loadings (FIGURA 37b) pode ser
constatado que a discriminagdo das amostras em PC2 sofre maior influéncia de bandas de
absorcdo em duas regides distintas: entre 7000-6000 cm™ e préximo a 5000 cm™'. Essas bandas
sdo associadas a estiramentos e deformacdes de ligacdes O-H, C-H, C-O que podem ser
atribuidas ao aumento do teor de wite a modificagdes na composi¢ao quimica com relagao
aos teores de fendis e lipidios (HANSEL et al., 2006).

A discriminacdo das amostras de acordo com o periodo de armazenamento, corrobora a
hipotese de que para obter informagdes quimicas representativas da realidade ¢ necessaria que
seja estabelecida, dentro do protocolo de analise desse tipo de matriz, a janela de tempo entre a
abertura da embalagem e a coleta dos espectros. Nesse estudo, o perfil espectral das amostras
que estavam armazenadas sob refrigeracdo foi acompanhado diariamente e a janela para

garantir a qualidade dos espectros foi definida em 1 semana ap6s o preparo das amostras.
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FIGURA 37 - GRAFICOS DE SCORES (PC1 VS PC2) (A) E LOADINGS (B) OBTIDO A PARTIR DOS
ESPECTROS NIR DAS AMOSTRAS COMERCIAIS DE ERVA-MATE IDENTIFICADAS DE ACORDO
COM O ANO DE COLETA DOS ESPECTROS
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5.1.4 Identificagdo de amostras adogadas de erva-mate via PLS-DA — regido NIR

As evidéncias obtidas durante a etapa de analise exploratoria, indicaram o potencial da
espectroscopia na regido NIR em fornecer informacgdes relevantes para a discriminagdo de
amostras com adicao de sacarose. Entretanto, a fim de obter resultados mais robustos, foram
construidos modelos de classificagdo utilizando o método supervisionado PLS-DA, que permite
identificar as regioes com maior influéncia na separagao das classes.

Idealmente, os modelos discriminatorios (e.g. PLS-DA), devem ser construidos a partir

de classes balanceadas para evitar que exista viés em dire¢do as classes majoritarias e declinio



76

da capacidade preditiva para as classes menos representadas (BALLABIO & CONSONNI,
2013). Entretanto, a disponibilidade de amostras adocadas ¢ limitada e por isso optou-se por
coletar duplicatas das adogadas e ndo incluir todas as ndo-adogadas no modelo de classificagao.

O banco de dados contendo os espectros NIR das amostras A31-A82 e as replicatas de
algumas das amostras adocadas, sendo a duplicata das amostras A77 e A80 e a triplicata da
amostra A81 (totalizando 56 amostras), foi subdividido com o auxilio do algoritmo Kennard-
Stone em dois conjuntos, o de calibragdo contendo 38 amostras (31 ndo-adogadas e 7 adogadas)
e o de validagdo, contendo 18 amostras (12 ndo-adogadas ¢ 6 adogadas). Vale ressaltar que o
algoritmo de selecdo foi aplicado de forma a manter as réplicas das amostras dentro do mesmo
conjunto (calibragdo ou validagdo), evitando assim, o sobreajuste dos modelos construidos.

O melhor modelo foi obtido com os espectros NIR pré-processados por MSC+
Suavizagao SG, resultando nos menores erros de classificagdo e em valores de RMSECV ¢
RMSEP de 0,1800 e 0,2845, respectivamente. O modelo foi construido com 5 varidveis latentes
e apresentou uma variancia acumulada de 98,54% em X e de 91,96% em y e atingiu 100% de
classificagcdes corretas no conjunto de calibracdo e apenas a amostra A42 do conjunto de
validacdo que ndo foi avaliada com replicatas (indicada na FIGURA 38) foi classificada
incorretamente como nao-adocada.

Como pode ser observado na TABELA 2, todas as amostras foram classificadas em uma
das classes, € 0 modelo resultou em 83,3% de sensibilidade e especificidade para as amostras

adogadas e 100% de sensibilidade e especificidade para as amostras ndo-adogadas.

TABELA 2 — Matriz de confusao do modelo de classificagdo PLS-DA construido com 5 VL’s a partir dos dados
da regido NIR para a identificacdo de amostras de erva-mate adocadas

Calibracio Validacio
Nao-adocadas Adocadas Nao-adocadas Adocadas
Pr?dltas como 31 0 12 1
nao-adogada
Preditas como 0 7 0 5
adocada
Nao atribuidas a 0 0 0 0

nenhuma classe

FONTE: A autora (2023).
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FIGURA 38 - RESULTADOS DO MODELO DE CLASSIFICACAO PLS-DA CONSTRUIDO COM 5 VL’S
A PARTIR DOS DADOS DA REGIAO NIR PARA A IDENTIFICACAO DE AMOSTRAS DE ERVA-MATE
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FONTE: A autora (2023).

Adicionalmente, no grafico de probabilidade (FIGURA 39), ¢ possivel constatar que a
amostra que foi classificada incorretamente possui acima de 90% de probabilidade de pertencer
ao conjunto das amostras ndo-adocadas. Uma vez que se tratam de amostras comerciais € que
a legislacdo vigente ndo exige que o teor de acucar seja declarado na embalagem, uma das
possiveis causas da classifica¢ao incorreta pode ser o fato de que essa amostra possui um teor
de sacarose significativamente menor do que as demais amostras adocadas.

No grafico de VIP (FIGURA 40), podem ser identificadas as regides espectrais que mais
contribuiram para a classifica¢do das amostras. Como foi mencionado anteriormente, as bandas
entre 7000-6000 cm™! sdo atribuidas a compostos contendo multiplas ligagdes O-H, como ¢ o
caso da sacarose. As duas regides espectrais que se localizam entre 5300-4600 cm™ sdo
atribuidas a bandas de combinacdo de ligagdes O-H, C-O e C-H, provenientes de grupos
fenolicos, amidos e lipidios e também ligacdes N-H, que podem estar relacionadas a presenca
de aminas primarias, provenientes das metilxantinas presentes na erva-mate (FRIZON et al.,

2015; MAZUR et al., 2014; WORKMAN JR. & WEYER, 2012).
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FIGURA 39 - VALORES DA PROBABILIDADE DE CLASSIFICACAO DAS AMOSTRAS DE ERVA-
MATE EM CADA UMA DAS CLASSES DO MODELO PLS-DA CONSTRUIDO PARA A
IDENTIFICACAO DE AMOSTRAS DE ERVA-MATE ADOCADAS
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o

Conjunto de calibragao Conjunto de validagao
THOM000000000 0000000000000 00000 0 0000000000 ———
i 1
\‘_‘l
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|
: ‘ : : e : —
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Amostra
FONTE: A autora (2023).

FIGURA 40 - VIP SCORES DO MODELO PLS-DA CONSTRUIDO COM 5 VL’S A PARTIR DOS DADOS
DA REGIAO NIR PARA A IDENTIFICACAO DE AMOSTRAS DE ERVA-MATE ADOCADAS
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FONTE: A autora (2023).

Apesar do nimero limitado de amostras, o modelo desenvolvido no presente estudo

apresentou resultados similares aos relatados na literatura. Vieira et al. (2020), construiu um

modelo a partir de dados na regido NIR utilizando 5 VL’s e obteve valores de sensibilidade que

variaram entre 80-97% nos conjuntos de calibragcdo e que foram de 100% nos conjuntos de
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predi¢do. Lima (2019) conduziu um estudo comparativo ao de Vieira (2018) utilizando dados
de Espectroscopia no Infravermelho Médio por Transformada de Fourier. Entretanto, além da
necessidade de preparo das pastilhas com KBr, foi necessario o uso de 10 variaveis latentes
para obtencao de valores de sensibilidade que variaram entre 62% e 75%, o que indica que as
informagdes contidas na regido espectral NIR apresentam maior relevancia na discriminag¢ao

de amostras adocadas de erva-mate.
5.2 QUIMIOMETRIA APLICADA A DADOS DE ESPECTROSCOPIA DE RMN
5.2.1 Selecao do solvente deuterado

Conforme mencionado anteriormente nesse documento, o uso de solventes deuterados
em andlises de RMN contribui para a redu¢do da sobreposicdo de sinais, facilitando a
interpretagdo dos dados espectrais (NASCIMENTO, 2016). Sendo assim, na etapa de selegao
do solvente a ser utilizado na obtencdo dos espectros, os solventes deuterados dgua (D20) e
metanol (CD30D) foram avaliados. A escolha desses solventes foi baseada na polaridade dos
principais metabolitos presentes em amostras de erva-mate, dentre os quais se destacam,
polifendis, metilxantinas, flavondides, saponinas e também aminoacidos, agucares, minerais €
vitaminas (CROGE, CUQUEL & PINTRO, 2020; WESTPHALEN et al., 2020).

Na FIGURA 41 sao apresentados os perfis metabolicos da erva-mate obtidos por RMN
HR-MAS de 'H, e é possivel constatar que a utilizagio do metanol deuterado permitiu a
obtencdo de um espectro com maior resolu¢do, o que viabiliza a identificagdo de um maior

numero de metabolitos. Sendo assim, o CD3OD foi escolhido para as anélises.

5.2.2 Analise do perfil metabélico obtido via RMN HR-MAS de 'H

O perfil metabdlico médio obtido por RMN HR-MAS de 'H das 50 amostras de erva-
mate (B01-B50), ¢ apresentado na FIGURA 42. Os espectros apresentaram alto nivel de
sobreposi¢do de sinais, ndo sendo possivel observar diferengas entre as amostras de diferentes
regiodes, o que corrobora a necessidade de aplicacao de estratégias de analise multivariadas para
a identificag¢ao de padrdes caracteristicos que possam auxiliar na discriminagao.

Na analise do espectro de RMN HR-MAS de 'H (FIGURA 42), foi possivel observar os
deslocamentos quimicos caracteristicos do padrao TMS (61 0,00) e dos sinais residuais de dgua
(on 4,80-4,70), metanol (on 3,29-3,31) e da acetona (on 2,16-2,14) que foi utilizada como

solvente para limpeza do rotor entre as amostras (SANTOS, 2023).
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FIGURA 41 - ESPECTROS DE RMN HR-MAS DE 'H (400 MHZ) DE AMOSTRAS COMERCIAIS DE
ERVA-MATE OBTIDOS COM AGUA (A) E METANOL (B) DEUTERADOS

(a)
D,O
10 9 8 7 3 5 4 3 2 1 0 [Pl;ml
(b)
CD;0D
I ..—_.__\,MM_/\___._J\AAJ\ -
10 g 8 7 3 5 4 3 2 1 0 [PI;m]

FONTE: A autora (2023).

FIGURA 42 — PERFIL METABOLICO MEDIO DE AMOSTRAS COMERCIAIS DE ERVA-MATE
OBTIDOS VIA RMN HR-MAS DE 'H (400 MHZ) EM METANOL DEUTERADO
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FONTE: SANTOS (2023); TAVARES & FERREIRA, 2006; (SANTOS, ALVAREGA & BOFFO, 2020).

Foi possivel observar a presenca dos quatro simpletos caracteristicos da cafeina, sendo
trés sinais atribuidos a grupamentos metila (on 3,33, 3,50 e 3,93) e um sinal caracteristico do

hidrogénio aromatico (6u 7,78). Além disso, os sinais na regido aromatica entre ou 7,76-6,50
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ppm podem ser atribuidos a presenca de acidos clorogénicos e a protons presentes nos anéis
aromaticos de flavondides (TAVARES & FERREIRA, 2006).

Os espectros de RMN 'H também fornecem sinais em deslocamentos quimicos que
podem ser associados a presenga de aminodcidos e saponinas especificas do género llex (e.g.
protons alifaticos das moléculas de leucina, valina e matesaponinas (6u 1,1 a 0,9), polifenois
(e.g. (-)-epi-catequina (EC) e (-)-epi-galocatequina ou 4,2 a 4,1)), carboidratos (e.g. sinais
tipicos de hidrogénios de carboidratos on 4,0 a 3,2 além do hidrogénio anomérico presente na
molécula de sacarose e apresentado como um dupleto em du 5,4) e acidos graxos de cadeia
longa encontrados em diferentes tipos de chas (on 1,32 a 1,28) (SANTOS, ALVAREGA &
BOFFO, 2020; MENG et al., 2017; PRESTES et al., 2012).

5.2.3 Analise exploratéria via PCA — RMN HR-MAS de 'H

A fim de garantir que as variagdes observadas nos espectros estivessem relacionadas
apenas com as diferengas de composi¢do das amostras, foi necessaria a aplicacdo de uma série
de pré-processamentos espectrais dentro dos softwares TopSpin - AMIX ¢ MATLAB. As
etapas de pré-processamento aplicadas aos dados sao demonstradas de maneira simplificada no

fluxograma da FIGURA 43.

FIGURA 43 - ESQUEMA SIMPLIFICADO DAS ETAPAS DE PRE-PROCESSAMENTO APLICADAS AOS
DADOS RMN HR-MAS DE 'H

( . . )
Shimming
Acompanhamento da largura a meia- _
L altura do pico de TMS ) ( . . . )
Verificagdo de alinhamento
Ajustes Espectrais de picos )
TMS referenciado em 6H 0,00
. Ajuste de linha de base ﬁ ( )
— Ajuste de f: ‘e
s = \- e ﬁ —~ Dados centrados na média
< ( ) ; \_ J
Remocio dos sinais de
solventes residuais ( A
\ Escalamento de Pareto
( B \ )
Obtencio dos buckets —
Bucket retangular simples
\_

FONTE: A autora (2023).
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A primeira etapa consistiu no ajuste da homogeneidade do campo magnético principal
(Bo), conhecida como shimming. Esse processo ¢ uma etapa crucial na obtengdo de espectros
com maior resolugdo espectral, pois na presenga de um campo magnético ndo-uniforme podem
ocorrer frequéncias de ressonancia ligeiramente diferentes, o que resultard em amplas linhas
espectrais (WONG & LUCAS-TORRES, 2018). Segundo Santos (2019), a etapa de shimming
consiste em garantir a reprodutibilidade do posicionamento do rotor e do volume de solvente
na sonda para assegurar que as variagdes de frequéncia sejam menores que 1 Hz. Sendo assim,
a qualidade da etapa de shimming foi monitorada através da largura a meia altura do sinal do
TMS (FIGURA 48), tendo sido obtidos valores abaixo de 1 Hz em todos os espectros.

Na segunda etapa, foram efetuados ajustes de linha de base e da fase dos espectros.
Além disso, os espectros foram referenciados em relagcdo ao sinal do TMS (6u 0,00) e uma
selecdo de variaveis a priori foi efetuada a partir da remocao das regides espectrais contendo
sinais residuais de agua (on 4,80-4,70), metanol (du 3,31-3,29) e da acetona (on 2,16-2,14) que
foi utilizada como solvente para limpeza do rotor entre as amostras.

A terceira etapa consistiu na geragao dos buckets com foco na obtengdo de um conjunto
de dados formado por regides espectrais que contemplassem a variabilidade dos sinais. Nessa
etapa, foi utilizado o método de buckets retangulares simples, que consiste na geragao de regides
de mesmo tamanho de acordo com o valor atribuido pelo analista (WANG, MALDONADO-
DEVINCCI & JIANG, 2020). Os tamanhos de bucket avaliados variaram de 0,01 a 0,1 ppm.

Apos a geragdo dos buckets, os dados foram exportados para ambiente MATLAB onde
os dados foram avaliados com relagdo ao foi alinhamento dos picos. Como pode ser observado
na FIGURA 44, os espectros nao apresentaram problemas relacionados ao alinhamento de picos
e entdo foi efetuada a segunda etapa de pré-processamentos que se baseou em centrar os dados
na média e autoescalar pelo método de Pareto a fim de garantir que diferengas de intensidade

ndo afetassem a interpretacao dos resultados.

FIGURA 44 — DESTAQUE DE REGIAO ESPECTRAL ENTRE 6,0-5,0 PPM NO BUCKET DE 0,05 PPM

6 ppm 5
FONTE: A autora (2023).
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Todos os buckets gerados foram avaliados de acordo com potencialidade de
discriminacdo das amostras de acordo com a origem geografica, sendo que as melhores
tendéncias de discriminacdo foram obtidas com o bucket de 0,05 ppm. A relagdo entre as
componentes principais (PC’s) e a porcentagem de variancia explicada (FIGURA 45) mostra
que as 8 primeiras PC’s acumularam mais de 90% da variabilidade total existente nos dados.
Como a adi¢do de um maior nimero de PC’s ndo resultou em um melhor agrupamento das

amostras em relacao aos parametros avaliados, apenas essas 8 foram avaliadas.

FIGURA 45 - VARIANCIA EXPLICADA VERSUS DO NUMERO DE PC’S PARA DADOS DE RMN 'H.
INSERIDO: tabela de porcentagem de variancia capturada em cada PC

35

% de variincia % de variincia

-
(o]

capturada pela PC acumulada

a5t .
s ] 34.99 34.99
-§' 2 19.35 5434
=220 3 11.41 65.74 ]
g
M 4 9.62 75.36 .
S1st 5 5.87 81.23 1
& 6 351 84.74
-
=10l 2.83 87.5 |
= 10 7 7.57

8 247 90.03

0 L L 1 1 L 1 T
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Componente Principal

FONTE: A autora (2023).

Visando a melhor visualizagdo nos graficos de scores, as amostras foram identificadas
com cores distintas de acordo com a regido de produ¢do: sendo Sdo Mateus do Sul (vermelho),
e todas as outras origens geograficas (azul). Apos a selegdo do numero de PC’s, todas as
possiveis combinagdes das mesmas foram avaliadas em busca de tendéncias de separacao e
agrupamento das amostras de erva-mate de acordo com a origem geografica. Entretanto, a
combinac¢do de PC3 e PC6 foi a que apresentou as melhores tendéncias de separacao.

No grafico de scores de PC3 versus PC6 (FIGURA 46a) pode ser observado que as
amostras de Sao Mateus do Sul se encontram deslocadas para o lado positivo de PC6, enquanto
as das demais localidades apresentam scores negativos nessa PC. No grafico de loadings para
PC6 (FIGURA 46b) ¢ possivel constatar que as amostras localizadas no lado negativo sofrem
influéncia principalmente dos buckets na regido de prétons aromaticos (ou 8,00-6,00) e na

regido caracteristica da presenca de sinais da cafeina (ou 4,00-3,00).



FIGURA 46 - GRAFICOS DE SCORES (PC3 VS PC6) (A) E LOADINGS (B) OBTIDO A PARTIR DOS
ESPECTROS DE RMN 'H DAS AMOSTRAS COMERCIAIS DE ERVA-MATE IDENTIFICADAS DE
ACORDO COM A ORIGEM GEOGRAFICA
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Esses resultados complementam os obtidos a partir da espectroscopia na regiao do
infravermelho, na qual foi possivel verificar que as amostras de Sao Mateus do Sul apresentam
maiores valores de scores na regido caracterizada pela presenca de compostos fenolicos e
flavonoides, o que pode ser correlacionado com a produgdo da erva em areas sombreadas
(BRAGHINTI et al., 2014; CRAVO FILHO et al., 2017; DA SILVEIRA et al., 2016).

E interessante observar que apesar de serem conhecidas pelo sabor mais suave e
adocicado, as amostras de Sdo Mateus do Sul apresentaram sinais mais intensos na regiao
caracteristica da presenga da polifendis e cafeina (circulado na Figura 46B) que sdo compostos
associados a sabores mais intensos e amargos (POOLE & TORDOFF, 2017; PAGLIOSA et al.,
2009). Porém, os sabores sdo resultado de processos complexos que envolvem a interagdo entre
compostos quimicos durante o processamento industrial, além de ser a resposta da percepg¢ao
subjetiva do consumidor que pode ser influenciado por fatores relacionados as expectativas e
preferéncias (YANG & LEE, 2020; SANTAGIULIANA et al., 2019; ASHTON, 2014).

Os buckets da regido caraterizada pela presenca de aminodcidos, acidos graxos e
saponinas (On abaixo de 1,00 e entre 2,50-2,00) também influenciaram a separag¢ao das amostras
para o lado positivo de PC6, indicando que existem diferencas significativas no perfil

metabolico das amostras produzidas em Sao Mateus com relagdo a essas classes de compostos.

5.2.4 Classificagao das amostras de erva-mate de acordo com a origem geografica via PLS-
DA —regido de RMN

As evidéncias obtidas durante a etapa de analise exploratéria, indicaram o potencial da
espectroscopia de RMN 'H em fornecer informagdes relevantes para a discriminacdo das
amostras comerciais de erva-mate de acordo com a origem geografica. Sendo assim, a fim de
obter resultados mais robustos, foram construidos modelos de classificacao utilizando o método
de reconhecimento de padrdes supervisionado, PLS-DA, que permite identificar as regides com
maior influéncia na separacao das classes.

A deteccao de amostras com comportamento andmalo foi efetuada durante a etapa de
otimiza¢do dos modelos de calibragdo através da avaliagao dos valores de residuos de Student
e leverage (FIGURA 47). Quatro amostras (B03 1, B07 2, B10 1 e B15 2) apresentaram
valores de leverage acima do limite, o que indica que as amostras apresentam um perfil que se
distancia significativamente da média do conjunto. O comportamento andmalo pode ter sido
causado por erros no preparo da replicatas ou interferéncias durante a coleta dos espectros,
sendo assim, essas amostras foram removidas antes que as métricas de desempenho do modelo

de classificacao fossem avaliadas.
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FIGURA 47 - RESIDUOS DE STUDENT VS. LEVERAGE: MODELO PLS-DA PARA CLASSIFICACAO DE
AMOSTRAS COMERCIAIS DE ERVA-MATE DE ACORDO COM A ORIGEM GEOGRAFICA
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FONTE: A autora (2023).

O banco de dados contendo os espectros de RMN 'H das amostras B01-B50 em
duplicata (com excecdo das amostras B03, BO7, B10 e B15), totalizando 96 amostras, foi
subdividido com o auxilio do algoritmo Kennard-Stone em dois conjuntos, o de calibracao
contendo 66 amostras (30 de Sao Mateus do Sul e 36 de Outras Origens) e o de validacao,
contendo 30 amostras (7 de Sdo Mateus do Sul e 23 de Outras Origens). Vale ressaltar que o
algoritmo de selecao foi aplicado de forma a manter as réplicas das amostras dentro do mesmo
conjunto (calibragdo ou validagdo), evitando assim, o sobreajuste dos modelos construidos.

O melhor modelo foi obtido com os espectros de RMN 'H pré-processados por
MC+Escalamento de Pareto e foi construido com 6 varidveis latentes que apresentaram uma
variancia acumulada de 59,56% em X e de 80,51% em y e resultaram na reducao dos valores
de erro de predigao tanto para a calibragdo quanto para a validagao cruzada (FIGURA 48).

Para o conjunto de calibra¢do, o modelo resultou em 83,3% de classificagdes corretas
das amostras de Outras Origens e 86,7% das amostras de Sdo Mateus do Sul. Pode ser
observado na FIGURA 49 que, no conjunto de calibracdo, com exce¢do da amostra B18 que
teve as as duas replicatas classificada como sendo originaria de Sao Mateus, as outras amostras
(B08, B17, B23, B26, B28, B37) tiveram apenas uma das réplicas classificadas incorretamente,
o que pode ser entendido como um indicativo de problemas relacionados a coleta dos espectros

e ndo a uma falha no resultado de classe prevista pelo modelo PLS-DA.
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Apesar da amostra B18 ser proveniente do Estado de Santa Catarina, a cidade de
Canoinhas tem proximidade geografica com S3o Mateus do Sul, o que pode justificar a
similaridade de perfil metabolico entre essas amostras e o conjunto de Sdo Mateus.
Adicionalmente, foi observado que as amostras B17, B18 ¢ B37 sao comercializadas como
provenientes do cultivo organico, fato que pode ter influenciado a diferenciacdo dessas

amostras em relagdo ao conjunto original e gerado o erro de classificacao.

FIGURA 48 - ERROS DE CLASSIFICACAO VS VARIAVEIS LATENTES: MODELO PLS-DA PARA
CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS COMERCIAIS DE ERVA-MATE DE ACORDO COM A ORIGEM
GEOGRAFICA
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FONTE: A autora (2023).
Com relagdo aos conjuntos de validacao, pode ser observado na FIGURA 49 e na

TABELA 3 que todas as amostras foram classificadas em uma das classes, e 0 modelo resultou
em 78,3% de classificagdes corretas das amostras de outras origens e de 100% de classificagdes
corretas para as de Sdo Mateus do Sul. Foi possivel constatar que as duas replicatas das amostras
B09 e B35, além de uma replicata da amostra B49 (produzidas em SC ou RS) foram
classificadas como pertencentes ao conjunto de Sao Mateus, o que indica que a amostra
apresenta um perfil metabolico mais similar ao dessa regido. Entretanto, ndo foi possivel

identificar correlagdes entre as amostras baseadas nas informagdes fornecidas nos rétulos.
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FIGURA 49 - RESULTADOS DO MODELO DE CLASSIFICACAO PLS-DA CONSTRUIDO COM 6 VL’S
A PARTIR DOS DADOS DE RMN 'H PARA A DISCRIMINACAO DE AMOSTRAS DE ERVA-MATE DE
ACORDO COM A ORIGEM GEOGRAFICA
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FONTE: A autora (2023).

TABELA 3 — Matriz de confusdo do modelo de classificagdo PLS-DA construido com 6 VL’s a partir dos dados
de RMN 'H para a discriminagdo de amostras de erva-mate de acordo com a origem geogréafica

Calibracao Validacao
Outras Origens Sdo Mateus do Sul Outras Origens Sao Mateus do Sul
Preditas como 30 4 13 0
Outras origens
Preditas como Sao
Mateus do Sul 6 26 5 7
Nao atribuidas a 0 0 0 0

nenhuma classe

FONTE: A autora (2023).

A identificagdo das variaveis que mais contribuiram para a discriminacao das amostras
de acordo com a origem geografica foi efetuada a partir da analise do S-plot (FIGURA 50). O
S-plot combina a covaridncia modelada (eixo x) e a correlagdo modelada (eixo y) em um grafico
de dispersdo, permitindo a identificacdo dos sinaisque apresentam a maior influéncia no modelo
(SHYTTI et al., 2015). Os resultados do S-plot indicam a influencia significativa dos buckets
com deslocamentos quimicos entre ou 4,00-3,20 que possui sinais caracteristicos de cafeina,
acucares e polifendis e também na regido entre on 1,5-0,7 caracterizada por deslocamentos que

podem ser atribuidos & aminoécidos, acidos graxos e saponinas.
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Conforme mencionado anteriormente, o perfil metabdlico da erva-mate ¢
significativamente dependente de diversos fatores, que incluem desde as diferentes estratégias
de cultivo produgdo até o tipo de embalagem. Sendo assim, a elucidagdo dos compostos
especificos que influenciam a discrimina¢do das amostras de acordo com a origem geografica

foi obtida a partir de analise com as técnicas de RMN bidimensionais (COSY, HSQC e HMBC).

FIGURA 50 — S-PLOT DO MODELO PLS-DA CONSTRUIDO COM 6 VL’S A PARTIR DOS DADOS DE
RMN 'H PARA A DISCRIMINACAO DE AMOSTRAS DE ERVA-MATE DE ACORDO COM A ORIGEM
GEOGRAFICA

S-plot: CORRY(t, X) vs. COV(t, X)
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FONTE: A autora (2023).
5.2.5 Elucidacgao estrutural de marcadores via RMN bidimensional
5.2.5.1 Identificagdo estrutural do 4cido linolénico (1)

A analise de RMN HR-MAS de 'H permitiu observar a presenca de um tripleto em dn
0,97 (¢, J = 7,5, 3H) que apresentou correlagio direta no mapa de correlagdo (‘H-'*C) HSQC
com o carbono em oc 15,1 (C18), caracteristico de um grupamento metilico. A correta posi¢ao
desse grupo foi estabelecida através do mapa de correlagio a longa distancia ('H-'>C) HMBC,

no qual o sinal em 0,97 ppm correlacionou a longa distdncia com os carbonos em ¢ 21,6 (C17)
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e 129,4 (C16). Verificou-se também, através do mapa de correlagio direta (H-'>C) HSQC, a
presencga de um sinal em don 2,32 (¢, J = 7,6, 2H), que esta ligado ao carbono em oc 35,1 (C2).
Além disso, pdde-se observar que o sinal em 2,31 ppm correlacionou a longa distancia com os
carbonos em oc 26,2 (C3), 30,5 (C4) e 174,7 (C1). De acordo com os dados de RMN HR-MAS
de 'H e RMN 2D, bem como comparac¢do com a literatura foi possivel confirmar a presenga do

acido linolénico (FIGURAS 51 a 53; TABELA 4) (ALAMSIJAH et al., 2005).

TABELA 2 - DADOS DE RMN HR-MAS DE 'H E RMN 2D PARA O ACIDO LINOLENICO

(0)
9 12 15 18
HO™ !
2
Metabélito identificado Literatura

Posi¢io ou™P HSQC® | HMBCP on* oct
1 _ 174,7 - - 180,6
2 2,32 (t,1="17,6, 2H) 35,1 C1/C3/C4 | 2,35(,J=12) 34,0
3 1,59 (m, 2H) 26,2 C4 - 29,1
4 128-1,32 (m, 2H) 30,5 C4 - -

5 2,07 (m, 2H) 28,3 C4 - -

6 R R - - R

7 R R - - R

8 1,37 (m, 2H) - - - 25,6
9 - - - - 127.6
10 5,34 (m, 1H) 129,4 C3 - 128,1
11 - - - - 27,2
12 5,34 (m, 1H) 129.4 C3 5,28-5,43 (m) 130,1
13 - - - - -
14 - - - - 29.9
15 - - - 5,28-5,43 (m) 128.2
16 5,34 (m, 1H) 129,4 C3 5,28-5,43 (m) 131,9
17 - 21,6 - - 20,6
18 0,97 (t,J =17,5, 3H) 15,1 C16/C17 0,98 (¢, =17,6) 14,3

LEGENDA: AEXPERIMENTO REALIZADO A 400 MHZ PARA 'H EM CD;OD. BEXPERIMENTO REALIZADO A 600
MHZ PARA 'H E 150 MHZ PARA 3C EM CD;OD. ABTMS COMO PADRAO DE REFERENCIA. CALAMSJAH E
COLABORADORES (2005) (400 MHZ PARA 'H, CDCL3/TMS).
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FIGURA 51 - ESPECTRO DE RMN DE 'H (85 0,8-5,60) DA AMOSTRA B38 INDICANDO A PRESENCA
DE SINAIS CARACTERISTICOS PARA O ACIDO LINOLENICO
o [
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ol ol
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FONTE: A autora (2023).
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FIGURA 52 - AMPLIACAO DO MAPA DE CORRELACAO DIRETA 'H-"*C (HSQC) DA AMOSTRA B38
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FIGURA 53 - AMPLIACAO DO MAPA DE CORRELACAO A LONGA DISTANCIA 'H-"*C (HMBC) DA

AMOSTRA B38
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FONTE: A autora (2023).

5.2.5.2 Identificagao estrutural da B-glucose (2), a-glucose (3) e sacarose (4)

Na regido entre du 4,45-5,50 do espectro de RMN HR-MAS de 'H foram observados
trés dupletos em ou 4,47 (J= 7,7), 5,11 (J= 3,9) e 5,39 (J= 3,6), relativos aos hidrogénios

anoméricos (H1) dos agucares B-glucose, a-glucose e sacarose. Estes sinais apresentaram

correlagio direta no mapa de correlagio ("H-'3C) HSQC com os carbonos em 8¢ 98,5, 94,2 e

93,8, respectivamente. Além disso, pdde-se observar que o sinal em 3,42 ppm correlaciona a

longa distancia com o carbono em dc 74,8 (C3), enquanto o sinal em 3,71 ppm correlaciona a

longa distancia com o carbono em dc 73,5 (C2), na a-glucose. Para a molécula da sacarose foi

possivel observar correlacao a longa distancia entre o H1 com C2 e C2’°, do H4 com o C2, dos

H1> com C2’ ¢ C3’, do H3” com C1’ ¢ C4’, do H4’ com os C3” ¢ C6’, e do H5” com o C4’

(FIGURAS 54 a 56; TABELA 5) (TSUJIMOTO et al., 2018).
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FIGURA 54 - ESPECTRO DE RMN DE 'H (8x 3,30-5,50) DA AMOSTRA B26 INDICANDO A PRESENCA
DOS CARBOIDRATOS B- GLUCOSE o- GLUCOSE E SACAROSE
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FONTE: A autora (2023).

FIGURA 55 - AMPLIACAO DO MAPA DE CORRELACAO DIRETA 'H-"*C (HSQC) DA AMOSTRA B26
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FONTE: A autora (2023).
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FIGURA 56 - AMPLIACAO DO MAPA DE CORRELACAO A LONGA DISTANCIA 'H-"*C (HMBC) DA
AMOSTRA B26
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FONTE: A autora (2023).

TABELA 3 - DADOS DE RMN HR-MAS DE 1H E RMN 2D PARA A B-GLUCOSE, a-GLUCOSE E
SACAROSE
6
HOH,C

HON~201 OH
HO24
OH

B-glucose
Metabolito identificado Literatura
Posi¢io ™ HSQCP on’ dct

1 4,47 (d,J= 1,7, 1H) 98,5 4,47 (d,J=17,.8 99,9

a-glucose
Metaboélito identificado Literatura
Posi¢do ou™® HSQC® | HMBC on¢ oct
b
1 5,11 (d,J= 3,9, 1H) 94,2 - 5,09 (d,J=3.,7) 95,7
2 3,42 (dd, J=9,9/3,8, 1H) 73,5 C3 3,34 (dd, J=9,8/3,8) 74,7
3 3,71 (m, 1H) 74,8 C2 - -
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6
HOH,C
HO N~ %01 OH
HO%5%0n
B-glucose
Metabélito identificado Literatura
Posigio Sy | HSQCP on® dc
6
HOH,C
HON\20
HO-—3% 1
¢ O
HOH,C O
5'HOA2'
JCH,0H
OH
Sacarose
Metabolito identificado Literatura
Posicio du™P HSQCP HMBCP OH® oct
1 5,39 (d, J= 3,6, 1H) 93,8 c2/Cc2’ 5,37 (d, J=3,8) 95,4
2 3,72 (m, 1H) 74,5 - 3,40 (¢, J=9,8/3,8) 74,9
3 - - - 3,68 (¢, J=9,6) 76,4
4 3,36 (t,J=9,3, 1H) 71,6 C2 3,34 (t,J=9,4) 73,0
5 - - - - 76,1
6 - - - 3,70 (dd, J=7,9/4,0) 63,9
1’ 3,64 (d,J=12,4, 1H) 63,7 C2’/C3’ 3,62 (d,J=12,3) 65,7
3,60 (d,J=12,4, 1H) 3,58 (d,J=12,3)
2’ 4,24 (m, 1H) 105,3 - - 107,1
3 4,10 (d, J= 8,3, 1H) 79,5 cr/ca 4,08 (d,J=8.,2) 80,9
4’ 4,02 (¢, J=7,9, 1H) 76,0 C3’/C6’ 4,01 (t,J="17,7) 77,4
5’ 3,76 (m, 1H) 83,7 c4 - 85,5
6’ 3,79 (dd, J=11,1/2,1, 1H) 62,4 - 3,79 (dd, J=12,0/2,7 65,7

LEGENDA: AEXPERIMENTO REALIZADO A 400 MHZ PARA 'H EM CDsOD. BEXPERIMEI}ITO REALIZADO A 600
MHZ PARA 'H E 150 MHZ PARA '3C EM CD;OD. #BTMS COMO PADRAO DE REFERENCIA. “TSUJIMOTO E
COLABORADORES (2018) (800 MHZ PARA 'H, CD3;0D/TMS).

5.2.5.3 Identificacdo estrutural da cafeina (5)

A analise dos perfis espectrais d¢ RMN HR-MAS de 'H das amostras possibilitaram
observar trés simpletos em on 3,33, 3,51 e 3,95, relativos a trés hidrogénios cada e, outro
simpleto em 8y 7,85 (1H). De acordo com o mapa de correlagdo direta ('"H-'C) HSQC esses
sinais estdo ligados aos carbonos em doc 28,4, 30,3, 34,1 e 144,3, respectivamente, referentes a
trés grupos N-metilicos (N-CH3) e um hidrogénio aromatico. A correta posicao desses grupos
foi estabelecida através do mapa de correlacdo a longa distancia (‘H-'*C) HMBC, no qual o
sinal em 3,33 ppm correlacionou a longa distancia com os carbonos em dc¢ 153,4 (C2) e 157,3
(C6), o sinal em 3,51 ppm correlacionou a longa distancia com os carbonos em oc 149,8 (C4) e

153,4 (C2), e o sinal em 3,95 ppm correlacionou a longa distancia com os carbonos em 6c 109,0



96

(C5) e 144,3 (C8); enquanto que o sinal em 7,85 ppm correlacionou a longa distdncia com os

carbonos em oc 109,0 (C5) e 149,8 (C4) (FIGURAS 57 a 59; TABELA 6) (TAVARES ¢

FERREIRA, 2006).

TABELA 4 - DADOS DE RMN HR-MAS DE 'H E RMN 2D PARA A CAFEINA

10
s
N ; N (0)
% \2]/
H—8 | 5. N_1I
N
N CH,
H,C
312 o
Metabdlito identificado Literatura

Posicao ou™P HSQCb HMBCP OH¢ oc* HMBC*¢
1 - _ _ - - -

2 - 153,4 - - 153,8 -

3 - - - - - -

4 - 149,8 - - 149,8 -

5 - 109,0 - - 108,0 -

6 - 157,3 - - 158,0 -

7 - - - - - -

8 7,85 (s, 1H) 144,3 C4/C5 7,89 144,8 C4/C5
9 - - - - - -
10 3,51 (s, 3H) 30,3 C2/C4 3,48 30,9 C2/C4
11 3,33 (s, 3H) 28,4 C2/C6 3,30 28.9 C2/C6
12 3,95 (s, 3H) 34,1 C5/C8 391 34,5 C5/C8

LEGENDA: AEXPERIMENTO REALIZADO A 400 MHZ PARA 'H EM CD;OD. BEXPERIMENTO REALIZADO A 600
MHZ PARA 'H E 150 MHZ PARA 3C EM CD;OD. *2TMS COMO PADRAO DE REFERENCIA. “TAVARES E
FERREIRA (2006) (400 MHZ PARA 'H, '3C{'H}E GHMBC , DMSO-D6/TMS).
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FIGURA 57 - ESPECTRO DE RMN DE 'H (8x 3,20-8,00) DA AMOSTRA B06 INDICANDO A PRESENCA
DE SINAIS CARACTERISTICOS PARA A CAFEINA
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FONTE: A autora (2023).
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FIGURA 58 - AMPLIACAO DO MAPA DE CORRELACAO DIRETA 'H-"*C (HSQC) DA AMOSTRA B06
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FONTE: A autora (2023).
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FIGURA 59 - AMPLIACAO DO MAPA DE CORRELACAO A LONGA DISTANCIA 'H-"*C (HMBC) DA

AMOSTRA B06
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FONTE: A autora (2023).

5.2.5.4 Identificagdo estrutural da teobromina (6)

A partir da andlise dos perfis espectrais de RMN HR-MAS de 'H pdde-se observar dois
simpletos minoritarios em on 3,47 e 3,94, caracteristicos dos hidrogénios dos grupos 3 e 7 N-
metilicos do composto teobromina. De acordo com o mapa de correlagio direta (‘H-'*C) HSQC
esses sinais estdo ligados aos carbonos em d¢ 29,3 e 34,0, respectivamente. A correta posicao
desses grupos foi estabelecida através do mapa de correlacio a longa distancia (‘H-!*C) HMBC,
no qual o sinal em 3,46 ppm correlacionou a longa distdncia com o carbono em d¢ 152,5 (C2),
e o sinal em 3,95 ppm correlacionou a longa distdncia com os carbonos em 6c 109,0 (C5) e

144,3 (C8) (FIGURAS 60 a 62; TABELA 7) (FREITAS et al., 2018).
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TABELA 5 - DADOS DE RMN HR-MAS DE 'H E RMN 2D PARA A TEOBROMINA

10
o
N ; N (0)
H_</8 | 5 \2]/
N ¢ NH
/
H,C
311 o
Metabdlito identificado Literatura

Posicio Su™P HSQC? HMBC" on¢ [\ Yo
1 R R R - R
2 - 152,5 - - -
3 - - - - R
4 - - - - R
5 - 109,0 - - -
6 - - - - R
7 - - - - R
8 - 144,3 - 8,00 (s) 144.4
9 - R R - R
10 3,47 (s, 3H) 29,3 C2 3,36 (s) 30,0
11 3,94 (s, 3H) 34,0 C5/C8 3,87 (s) 34,7

LEGENDA: AEXPERIMENTO REALIZADO A 400 MHZ PARA 'H EM CDsOD. BEXPERIMENTCA) REALIZADO A 600
MHZ PARA 'H E 150 MHZ PARA 3C EM CDsOD. A~BTMS COMO PADRAO DE REFERENCIA. ‘FREITAS E
COLABORADORES (2018) (300,13 MHZ PARA 'H, D2O/TMSP).

FIGURA 60 - ESPECTRO DE RMN DE 'H (3y 3,40-4,00) DA AMOSTRA B06 INDICANDO A PRESENCA
DE SINAIS CARACTERISTICOS PARA A TEOBROMINA
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FONTE: A autora (2023).
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FIGURA 61 - AMPLIACAO DO MAPA DE CORRELACAO DIRETA 'H-"*C (HSQC) DA AMOSTRA B06
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FIGURA 62 - AMPLIACAO DO MAPA DE CORRELACAO A LONGA DISTANCIA 'H-"*C (HMBC) DA
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5.2.5.5 Identificagao estrutural do acido cafeico (7)

A analise dos perfis espectrais d¢ RMN HR-MAS de 'H possibilitaram a visualizagdo
de dois dupletos caracteristicos de uma ligagao dupla do tipo trans (E) em 6u 6,28 (d, J= 15,9,
IH) e 7,58 (d, J= 15,9, 1H). Esses sinais no mapa de correlagdo direta (HSQC) estdo
correlacionados aos carbonos em oc 115,7 (C8) e 147,3 (C7). No mapa de correlagdo a longa
distancia (HMBC), o sinal em 7,58 ppm correlacionou com os sinais em oc 115,3 (C2), 123,5
(Cl) e 169,1 (C9). Além disso, observou-se sinais em ou 6,78 (d, J= 7,7, 1H), 6,94 (m, 1H) e
7,04 (sl, 1H), que correlacionaram com os carbonos em d&c 116,6, 123,3 e 115,3,
respectivamente. Analisando-se o mapa de correlagdo a longa distancia (HMBC), verificou-se
que o sinal em 6,78 ppm correlacionou com os carbonos em dc 128,0 (C1), 147,2 (C3) e 149,6
(C4); ja o sinal em 6,94 ppm correlacionou com os carbonos em oc 115,3 (C2), 147,2 (C3) e
149,6 (C4); enquanto o sinal em 7,04 ppm correlacionou com os carbonos em 123,3 (C6), 147,2
(C3) e 149,6 (C4). De acordo com esses dados o composto foi identificado como sendo o acido

cafeico (FIGURAS 63 a 65; TABELA 8) JEONG et al., 2011).

TABELA 6 - DADOS DE RMN HR-MAS DE 'H E RMN 2D PARA O ACIDO CAFEICO

Metabolito identificado Literatura

Posiciio du™® HSQC® | HMBC? on’ dct

1 - 123,5 - - 128,3
2 7,04 (s/, 1H) 115,3 C3/C4/C6 7,07 (d, J= 2,0, 1H) 115,7
3 - 147,2 - - 147,2
4 - 149.,6 - - 149,8
5 6,78 (d,J=1,7, 1H) 116,6 C1/C3/C4 6,81 (d,J= 8,2, 1H) 117,0
6 6,94 (m, 1H) 123,3 C2/C3/C4 | 6,95 (dd, J=8,0/2,0, 1H) 123.4
7 7,58 (d,J= 15,9, 1H) 147,3 C1/C2/C9 7,55 (d,J= 159, 1H) 147,6
8 6,28 (d,J=15,9, 1H) 115,7 - 6,24 (d,J= 15,9, 1H) 1165,0
9 - 169,1 - - 171,6

LEGENDA: AEXPERIMENTO REALIZADO A 400 MHZ PARA 'H EM CDs;OD. BEXPERIMENTO REALIZADO A 600
MHZ PARA 'H E 150 MHZ PARA C EM CD;OD. ABTMS COMO PADRAO DE REFERENCIA. “JEONG E
COLABORADORES (2011) (500 MHZ PARA 'H E 125 MHZ PARA '3C, CD3OD/TMS).
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FIGURA 63 - ESPECTRO DE RMN DE 1H (Ag 6,25-7,65) DA AMOSTRA B06 INDICANDO A PRESENCA
DE SINAIS CARACTERISTICOS PARA O ACIDO CAFEICO
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FONTE: A autora (2023).

FIGURA 64 - AMPLIACAO DO MAPA DE CORRELACAO DIRETA 'H-"*C (HSQC) DA AMOSTRA B06
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FONTE: A autora (2023).



103

FIGURA 65 - AMPLIACAO DO MAPA DE CORRELACAO A LONGA DISTANCIA 'H-"*C (HMBC) DA

AMOSTRA B06
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FONTE: A autora (2023).

5.2.5.6 Identificacdo estrutural do aminoacido GABA (8)

A andlise do perfil espectral possibilitou a visualizagdo e identificacdo do acido y-
aminobutirico (GABA), isso devido aos sinais em ou 1,90 (m, 2H) e 2,31 (¢, J= 7,3, 2H). Os
valores de deslocamento quimico dos carbonos com correlacdo direta aos sinais dos hidrogénios
do metabolito acima apresentados foram observados no mapa de correlagio HSQC (*H-'3C) e
os de correlagio a longa distancia através do mapa de correlagio HMBC ('H-'3C) (FIGURAS
66 ¢ 67; TABELA 9) (OLIVEIRA et al., 2014).

TABELA 7 - DADOS DE RMN HR-MAS DE 1H E RMN 2D PARA O ACIDO I'~AMINOBUTIRICO

0
H,N MOH

Metabolito identificado Literatura
Posicdo on™” HSQCP on¢ [\ To
1 _ _ _ _
2 2,31 (t,J=1,6,2H) 35,2 2,32 (¢, J="1,24) 37,0
3 1,92 (m, 2H) 24,4 1,91 -
4 : - 3,02 (t, J=7.46) 42,0

LEGENDA: “AEXPERIMENTO REALIZADO A 400 MHZ PARA 'H EM CD;OD. BEXPERIMENTAO REALIZADO A 600
MHZ PARA 'H E 150 MHZ PARA *C EM CD:;OD. ~BTMS COMO PADRAO DE REFERENCIA. “OLIVEIRA E
COLABORADORES (2014) (500 MHZ PARA 'H E 125 MHZ PARA 3C, D20/TMSP).
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FIGURA 66 - ESPECTRO DE RMN DE 'H (8y 1,85-2,40) DA AMOSTRA B38 INDICANDO A PRESENCA
DE SINAIS CARACTERISTICOS PARA O ACIDO I'-AMINOBUTIRICO
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FONTE: A autora (2023).

FIGURA 67 - AMPLIACAO DO MAPA DE CORRELACAO DIRETA 'H-"*C (HSQC) DA AMOSTRA B38
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FONTE: A autora (2023).
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5.2.5.7 Identificagao estrutural da quercetina (9)

Nos perfis espectras foi possivel observar dois pares de dupletos em oy 6,21 (d, J= 2,0,
1H) e 6,41 (d, J= 2,0, 1H), caracteristicos dos hidrogénios aromaticos de acoplamento meta do
flavonoide quercetina, os quais apresentaram correlagdo direta com os carbonos em 6c 100,0
(C6) e 95,1 (C8), respectivamente. Foram observados a presenca de dois dupletos em 6,88 (d,
J=38,4,1H) e 7,67 (d, J= 2,0, 1H), e um duplo dupleto em o 7,63 (dd, J= 8,4/2,0, 1H), os quais
apresentaram correlacdo direta com os carbonos em oc 116,1 (C5°), 117,9 (C2”) e 123,8 (C6’).
Analisando-se o mapa de correlacdo a longa distancia (HMBC), verificou-se que o sinal em
6,21 ppm correlacionou com os carbonos em d¢ 95,1 (C8) e 105,9 (C10), o sinal em 6,41 ppm
correlacionou com os carbonos em oc 105,9 (C10) e 158,5 (C9), o sinal em 6,88 ppm
correlacionou com os carbonos em dc 122,9 (C1°) e 146,4 (C2), o sinal em 7,63 ppm
correlacionou com os carbonos em oc 115,4 (C3*) e 117,9 (C2’), enquanto que o sinal em 7,67
ppm correlacionou com os carbonos em 6c 122,9 (C1°), 144,1 (C3’) e 149,9 (C4’) (FIGURAS
68 a 70; TABELA 10) (Sa et al., 2017).

FIGURA 68 - ESPECTRO DE RMN DE 'H (8u 6,25-7,65) DA AMOSTRA B48 INDICANDO A PRESENCA
DE SINAIS CARACTERISTICOS PARA A QUERCETINA
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FONTE: A autora (2023).
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FIGURA 69 - AMPLIACAO DO MAPA DE CORRELACAO DIRETA 'H-"*C (HSQC) DA AMOSTRA B48
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FONTE: A autora (2023).
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FIGURA 70 - AMPLIACAO DO MAPA DE CORRELACAO A LONGA DISTANCIA 'H-'3C (HMBC) DA

AMOSTRA B48
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FONTE: A autora (2023).
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TABELA 8 - DADOS DE RMN HR-MAS DE 'H E RMN 2D PARA A QUERCETINA

Metabolito identificado Literatura

Posi¢do o™ HSQC" | HMBCP on¢ oct

1 i R - R R

2 - 146.,4 - - 147,1
3 - 144,1 - - 137.,8
4 - - - - 175,3
5 - - - - 163.4
6 6,21 (d, J=2,0, 1H) 100,0 C8/C10 6,18 (d,J=1,9, 1H) 97,8
7 - - - - 166,1
8 6,41 (d, J= 2,0, 1H) 95,1 C9/C10 6,39 (d,J= 2,1, 1H) 93,1

9 - 158,5 - - 156,6
10 - 105,9 - - 102,7
1’ - 122,9 - - 122.2
2’ 7,67 (d,J=2,0, 1H) 117,9 cr/c4 7,73 (d,J= 2,1, 1H) 114,6
3 - 1154 - - 114,0
4’ - 149,9 - - 147,6
5’ 6,88 (d, J= 8,4, 1H) 116,1 c2/cr’ 6,88 (d, J= 8,4, 1H) 114,7
6’ 7,63 (dd, J=8,4/2,0, 1H) 123,8 C2’/C3’ 7,61 (dd, J=8,4/2,1, 1H) 120,4

LEGENDA: AEXPERIMENTO REALIZADO A 400 MHZ PARA 'H EM CD;OD. BEXPERIMENTO REALIZADO A 600
MHZ PARA 'H E 150 MHZ PARA '*C EM CD;OD. ABTMS COMO PADRAO DE REFERENCIA. °SA E
COLABORADORES (2017) (500 MHZ PARA 'H E 125 MHZ PARA !3C, CD;0D/TMS).

5.3 QUIMIOMETRIA APLICADA A ANALISE DE IMAGENS DIGITAIS
5.3.1 Quantificacao de talos em amostras de erva-mate comerciais via regressao PLS

Com o intuito de desenvolver uma metodologia para a quantifica¢do da porcentagem de
talos presente em amostras de erva-mate, o algoritmo Kennard-Stone foi aplicado ao banco de
dados contendo os espectros NIR das amostras de erva-mate (A01-A82) para a selegdo de 5
amostras que fossem representativas da variabilidade dos dados. Em seguida, essas amostras
foram utilizadas para o preparo das misturas com talo na faixa de 0-60% (m/m) (conforme o
procedimento descrito na se¢do 3.7.3 desse documento) e as imagens digitais foram coletadas.
Na FIGURA 71, sdao apresentados os histogramas de cor das 168 amostras (misturas +

triplicatas) utilizadas na constru¢ao dos modelos.
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FIGURA 71 - HISTOGRAMAS DE COR DE AMOSTRAS DE ERVA-MATE ADICIONADAS DE TALO NA
FAIXA DE 0-60% (M/M)
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FONTE: A autora (2023).

O banco de dados contendo os histogramas combinados dos canais de cor RGB, HSV e
escala de cinza contendo as 168 amostras, foi subdividido com o auxilio do algoritmo Kennard-
Stone em dois conjuntos, o de calibracdo contendo 134 amostras e o de validacdo externa,
contendo 34 amostras. Vale ressaltar que o algoritmo de sele¢ao foi aplicado de forma a manter
todas as réplicas das amostras dentro do mesmo conjunto (calibragdo ou valida¢do), evitando
assim, o sobreajuste dos modelos construidos.

Modelos sobreajustados (overfitted) apresentam alto desempenho para as amostras do
conjunto de calibragdo, porém ndo sdo capazes de gerar predigdes acuradas para novos
conjuntos amostras. Uma das estratégias de detec¢ao de sobreajuste nos modelos multivariados
¢ a comparacao entre os valores de RMSE, visto que um aumento significativo de RMSEP pode
indicar que o modelo apresenta baixa capacidade de generalizagdo (FABER & RAJKO, 2007).

A fim de avaliar a influéncia de cada espacgo de cor, a construcao dos modelos PLS foi
realizada empregando-se tanto espagos Unicos quanto o histogramas combinados dos canais
RGB, HSV e escala de cinza, sendo que os pré-processamentos avaliados variaram de acordo
com as caracteristicas da regido utilizada na modelagem.

Devido as diferencas de escala apresentadas pelo canal H (matiz), ao utilizar a regiao
HSV ou o histograma compilado, os métodos de escalamento (e.g. autoescalamento e
escalamento de Pareto) foram avaliados a fim de evitar que o algoritmo de PLS considerasse
um peso maior para o canal H (matiz) e garantir uma avaliacdo mais precisa das contribuigdes
das variaveis no modelo matematico. Por outro lado, os canais RGB e escala de cinza foram

avaliados com a aplicacdao dos dados centrados na média.
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Na TABELA 11, sdo apresentadas as principais informagdes sobre os modelos (i.e.
regido do histograma utilizada e pré-processamento) e as suas respectivas métricas de avaliacao
de qualidade (i.e. nimero de VL, R%cy, R?»» RMSECV e RMSEP). Os valores de R? para o
conjunto de predi¢do variaram entre 0,25 (escala de cinzas) até 0,83 (regido HSV) enquanto os
valores de RMSEP variaram entre 6,41 (regido HSV) e 15,25% (escala de cinzas).

A partir desses resultados, foi possivel concluir que o espaco de cor HSV (destacado na
TABELA 11) apresentou as menores variagdes entre os valores de R?> e RMSE obtidos com as
amostras de calibragdo e de predicao. Isso indica que o modelo apresenta um maior potencial

de resultar em predi¢des acuradas quando aplicado a novos conjuntos de amostras.

TABELA 9 - Parametros de desempenho dos modelos de regressdo pls para a quantificag@o de talos em amostras
de erva-mate comercial a partir de imagens digitais

Regiio Pré-processamento VL RZcv R%p RMSECV  RMSEP
R+G+B Centrados na média 3 0,85 0,75 6,70 7,92
Autoescalamento 5 091 0,77 5,14 7,28
H+S+V
Escalamento de Pareto 3 0,88 0,83 5,75 6,41
Escala de cinzas Centrados na média 2 0,57 0,25 11,23 15,28
Autoescalamento 5 0,91 0,77 5,24 7,10
RGB+HSV
Escalamento de Pareto 3 0,87 0,80 6,09 7,01
Histograma Autoescalamento 5 0,90 0,77 5,31 7,12
concatenado Escalamento de Pareto 3 0,87 0,80 6,19 7,19

FONTE: A autora (2023).

O modelo construido com a regido de escala de cinzas ndo apresentou ajuste linear
satisfatorio e resultou em erros de predicao elevados. Além disso, a combinagdo entre o espago
HSV e os demais, ndo resultou em RMSEP reduzidos, indicando que as informagdes existentes
nesses canais nao contribuem significativamente para a obtengao de modelos mais acurados.

A deteccao de amostras com comportamento andmalo foi efetuada durante a etapa de
otimizagdo dos modelos de calibragdo através da avaliagao dos valores de residuos de Student
e leverage (FIGURA 72). Duas amostras (circuladas no grafico) apresentaram valores de
residuo fora dos limites, o que indica que os valores preditos pelo modelo ndo se aproximaram
do valor declarado como real. O comportamento anomalo pode ter sido causado por erros no
preparo da replicata ou interferéncias na imagem coletada, sendo assim, essas amostras foram

removidas e as métricas de desempenho foram reavaliadas.
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FIGURA 72 - RESIDUOS DE STUDENT VS. LEVERAGE: MODELO PLS PARA QUANTIFICACAO DE
TALO EM ERVA-MATE
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FONTE: A autora (2023).

Como pode ser observado na FIGURA 73, a remog¢do das amostras contendo altos
valores de residuo resultou na diminui¢do do erro de predi¢do e em aumento no valor do
coeficiente de determinagdo tanto para o conjunto de calibracdo quanto para as amostras de
predicao. O modelo apresentou linearidade na faixa estudada, 0-60% (m/m), o que permitiria a
aplicagdo para as amostras de erva-mate comerciais que segundo a classificacdo PN podem
apresentar entre 30-50% de talos em sua composicao.

Esses resultados indicam que a metodologia de quantificacdo de talos em amostras de
erva-mate através da analise de imagens digitais, sugerida nesse estudo, apresenta potencial
para ser aplicada no controle de qualidade do produto, visto que se trata de uma estratégia
rapida, de baixo custo, e que apresentou erros de predigao abaixo de 10% (TABELA 12).

No gréafico de VIP (FIGURA 74), podem ser identificadas as varidveis que mais
contribuiram para a classificacdo das amostras, sendo possivel constatar que, apesar de todos
os canais (H, S e V) apresentarem valores de significdncia acima do threshold, o canal H ¢ o
que apresenta os maiores valores de scores. Conforme mencionado na se¢ao 2.7 desse
documento, o canal H (matiz) descreve a cor basica ou pureza de tonalidade da imagem.

No grafico de scores da FIGURA 75 podem ser observados dois agrupamentos em
relag@o aos valores de PC1. As amostras contendo menores quantidades de talo (<30%) geram
imagens que apresentam uma colorac¢do verde mais uniforme e consequentemente valores mais
altos de matiz. Por outro lado, amostras com maior quantidade de talo (230%) apresentam

menor pureza de tonalidade, o que resulta em menores valores no canal H.
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FIGURA 73 - VALORES MENSURADOS VS PREDITOS: MODELO PLS PARA QUANTIFICACAO DE
TALO EM ERVA-MATE

70

60

% de talo (Predito)

R%ey

0,89

R%

0,91

RMSECV

5,73

RMSEP

-10

30

% de talo (Mensurado)

FONTE: A autora (2023).
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TABELA 10 - Média e desvio-padrdo dos valores preditos de % de talo nas amostras do conjunto de valida¢do

% de talo predito

Amostra % de talo adicionado fae Desvio padrio
(média, n=3)
A39 15 44,10 4,94
A39 40 42,35 2,62
A39 60 57,46 2,23
A40 50 44,10 4,94
A40 60 46,25 9,66
A46 20 22,34 1,81
A46 40 39,19 3,47
AS52 35 37,37 3,99
AS52 45 42,52 3,73
AS52 55 47,46 2,74
AT72 55 56,43 2,47

FONTE: A autora (2023).

FIGURA 74 - VIP SCORES DO MODELO PLS CONSTRUIDO COM 3 VL’S A PARTIR DOS DADOS DE
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FIGURA 75 - GRAFICOS DE SCORES (PC1 VS PC3) OBTIDO A PARTIR DOS DADOS DE IMAGENS
DIGITAIS DAS AMOSTRAS DE ERVA-MATE IDENTIFICADAS DE ACORDO COM A FAIXA DE

CONCENTRACAO DE TALO
(a’ P _lr - € Maior ouigual a 30%
500 e | = ®  Menor que 30% -
’,-' | =~ « |~ = 95% Confidence Level
L " il I ™ i
400 ,, , . o
e By I i
s 300 ,, 2 ™ ﬂ.= ' .‘.#. . ' \\
\D 2 .‘ . . \
~ 200 F / um FAT IR 4 @ \ |
’ = & \
S ’ G s :
';; 100 ,i . | 00‘ " “ \‘ !
[ ' ¢ )
> [ ] - ¢ L]
- ok*r ********** .“ﬁﬁﬁiﬁfﬁ”fﬁfﬁﬁ;**. ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ :ﬁw
c E = o g = ¢ L S i
o ! | ¢ ¢
m-‘loo- \\ = - o " ’. L .. ° |'1' i
o . . 5 " $e e, @ ;
°_2w_ \ o - .I . ! -
Q \ ] = |'. . Fd
w \ 2 ' ! .'0. d
-300 - b L ¢ ! /' i
\\ -a =t ... | s
S = .l’ oo
'400_ \\\ - : ’,/ =]
\_‘- | -—,’
-500 | TS megil | s E
———m--
1 I I I | I 1 I I
-800 -600 -400 -200 0 200 400 600 800

Scores on LV 1 (10.98%)
FONTE: A autora (2023).

Apesar das vantagens de utilizagdo dos métodos baseados em imagens digitais, uma
consulta bibliografica mostra que essa estratégia ainda ¢ pouco aplicada em estudos envolvendo
matrizes vegetais, sendo mais comum o uso da técnica de imagens hiperespectrais, que ¢ capaz
de fornecer informacdes espaciais e quimicas das amostras (SUN et al., 2022; MAO et al., 2022;
LIU, 2022; DJOKAM et al., 2017). Entretanto, as cameras hiperespectrais apresentam
desvantagens, como custo elevado e necessidade de maior tempo de treinamento dos analistas,

o que justifica a busca por metodologias alternativas.
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6 CONCLUSOES

A aplicag¢do da PCA nos dados de NIR e MIR possibilitou a identificagdo de tendéncias
de agrupamento baseados o tipo de produto, confirmando a possibilidade de identificagdo de
amostras com adi¢do de sacarose. Além disso, pode ser verificado o agrupamento das amostras
baseado no tipo de embalagem, indicando que ocorrem alteragdes significativas na composi¢ao
quimica de matrizes alimenticias devido ao aumento de permeacdo causado pelo uso de
embalagens de papel ou transparentes.

A PCA aplicada aos dados espectrais NIR em dois periodos distintos, corroborou a
importancia da defini¢do da janela de tempo entre a abertura da embalagem e as analises para
que ndo ocorram diferengas significativas no perfil espectral das amostras. Esse resultado
também indica que a técnica poderia ser aplicada em estudos de tempo de prateleira,
principalmente relacionados a condi¢des que gerem aumento de umidade.

A partir da andlise exploratoria dos dados de infravermelho, ndo foi possivel verificar
agrupamentos relacionados com a origem geografica das amostras pois, apesar de alguns
estudos terem demonstrado o potencial das técnicas multivariadas no agrupamento de amostras
de erva-mate de acordo com os paises de origem, a similaridade das condi¢des climaticas, solo
e praticas agricolas dentro do mesmo pais faz com que a discriminagdo seja dificultada.

A associacdo entre a espectroscopia NIR e o método de reconhecimento de padrdes
supervisionado PLS-DA possibilitou a constru¢do de um modelo de classificagdo para amostras
comerciais de erva-mate contendo sacarose, que pode ser uma alternativa de metodologia rapida
e sem preparo de amostra para o controle de qualidade desse tipo de produto. Entretanto, a fim
de aumentar a robustez do modelo e evitar tendéncias causadas pela presenca de classes
desbalanceadas, recomenda-se a adi¢ao de um maior numero de amostras adogadas.

A PCA aplicada aos dados de RMN 'H possibilitou a discriminagdo das amostras
produzidas na regido de Sao Mateus do Sul, tendo sido identificadas as regides que apresentam
deslocamentos quimicos que podem ser atribuidos a presen¢a de cafeina, compostos fendlicos
e saponinas, como os principais fatores de diferenciagdo com relacdo as amostras provenientes
de outras origens geograficas. A partir desse resultado, foi possivel construir um modelo de
classificagdo PLS-DA que resultou em uma taxa de classificagdes corretas acima de 78%.

A anélise do perfil espectral de RMN HR-MAS de 'H e de RMN em solugdo uni e
bidimensionais, bem como comparagdes com dados da literatura, permitiu identificar 9

marcadores quimicos que influenciam significativamente na discriminagdo das amostras de
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acordo com a origem geografica, sendo estes, o acido linolénico, a B-glucose, a a-glucose, a
sacarose, a cafeina, a teobromina, o 4cido cafeico, o aminoacido GABA e a quercetina.

Devido ao fato de alimentos de origem vegetal apresentarem grande variabilidade,
recomenda-se a adi¢do de um maior numero de amostras aos modelos construidos. Além disso,
para fins de gerar evidéncias para a obtencdo do selo de denominacao de origem, recomenda-
se a elucidagao dos compostos responsaveis pela discriminagao a partir de RMN bidimensional.

Os dados de imagens digitais obtidos com o scanner de mesa, possibilitaram a
constru¢ao de um modelo de calibragdo multivariada para a quantificacdo de talo nas amostras
de erva-mate. Além do baixo custo e de ndo requerer preparo da amostra, a metodologia
apresentou alta frequéncia analitica, possibilitando a coleta das imagens de 24 amostras de erva-
mate de maneira simultdnea. Uma alternativa para aumentar ainda mais a frequéncia analitica,
¢ a otimizagao do aparato com placas de menor didmetro.

De modo geral, as metodologias descritas nesse documento podem ser acrescidas de
robustez a partir do incremento do numero de amostras avaliadas, o que possibilitaria melhor
captura da variabilidade intrinseca de produtos de origem vegetal. Entretanto, vale ressaltar que
atualmente ndo existem metodologias de andlise direta da erva-mate comercial para a
determinagdo da quantidade de talos, presenca de sacarose ou para a discriminagdo da origem
geografica a nivel de microrregides ou cidades.

Sendo assim, os bons resultados obtidos para as estratégias rapidas e com minimo
preparo de amostra desenvolvidas durante esse estudo, apresentam potencial para serem
aplicadas e contribuir significativamente com o controle de qualidade de amostras de erva-mate.
Além disso, essas metodologias podem auxiliar na obtencdao de informagdes relevantes sobre
0s compostos que caracterizam as amostras da regido de indicagdo de procedéncia, o que pode

vir a ser utilizado para a potencial obtencao do selo de denominagao de origem.
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