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RESUMO

Este trabalho mostrou a possibilidade de utilizar diferentes ferramentas quimiométricas
acopladas a cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC) e a espectroscopia na regido
do ultravioleta e visivel (UV-Vis) para avaliacao de sucos de uva da regido do Rio Grande
do Sul (Brasil). O fungicida carbendazim foi determinado de forma semi-quantitativa em
suco de uva a partir da espectroscopia na regido do UV por reconhecimento de padrao
supervisionado através de minimos quadrados parciais com analise discriminante (PLS-
DA), para isso fpram divididas as amostras em 3 grupos, 1° sucos sem carbendazin, 2°
sucos com adi¢ao de carbendazin abaixo do LMR e 3° sucos com carbendazin acima do
LMR, foram avaliados os parametros de sensibilidade e especificidade para o modelo,
obtendo mais de 80% para todas as classes em ambos parametros. Os sucos de uva
produzidos a partir do sistema de cultivo orgénico, pode ser distinto do suco de uva
produzido em sistemas convencionais através da técnica HPLC em conjunto com carta
de controle multivariada baseada no Q residuals da anélise de componentes principais
(PCA), que apresentou uma taxa de acerto de 100% para as amostras de validagado externa.
Também foi proposto um método para determinagdo do bioativo resveratrol no suco de
uva a partir da espectroscopia UV-Vis e da calibragdo pseudo-univariada através da
resolu¢do de curvas multivariadas com minimos quadrados alternantes (MCR-ALS),
sendo avaliado a curva analitica recuperada pelo modelo frente a uma curva produzida
por HPLC, apresentando serem estatisticamente equivalentes para um nivel de confianca
de 95%. Em todos os casos, os métodos alternativos propostos apresentam como
vantagem um minimo preparo de amostra que corresponde apenas a dilui¢do do suco de
uva. Os resultados alcancados mostram que os métodos propostos sao eficientes, podendo
contribuir para uma elevada frequéncia analitica com praticidade e menor custo

operacional, uma vez que nao faz uso de reagentes ou solventes.

Palavras-chave: MCR-ALS, PLS-DA, cartas de controle, sucos de uva, HPLC, UV-Vis.



ABSTRACT

This work showed the possibility of using different chemometric tools coupled with
analytical techniques based on high performance liquid chromatography (HPLC) and
ultraviolet and visible spectroscopy (UV-Vis) to evaluate grape juices in the region of Rio
Grande do Sul (Brazil). The fungicide carbendazim was determined in a semi-quantitative
way in grape juice from UV spectroscopy by pattern recognition supervised through
partial least squares with discriminant analysis (PLS-DA), for this, the samples were
divided into 3 groups , 1st juices without carbendazin, 2nd juices with the addition of
carbendazin below the MRL and 3rd juices with carbendazin above the MRL, the
sensitivity and specificity parameters for the model were evaluated, obtaining more than
80% for all classes in both parameters. The grape juices produced from the organic
cultivation system could be distinguished from the grape juice produced in conventional
systems through the HPLC technique in conjunction with a multivariate control chart
based on the Q residuals of the principal component analysis (PCA), which showed a
100% hit rate for externally validated samples. It was also proposed a method for the
determination of the bioactive resveratrol in grape juice from UV-Vis spectroscopy and
pseudo-univariate calibration through the resolution of multivariate curves with
alternating least squares (MCR-ALS), being evaluated the analytical curve recovered by
model against a curve produced by HPLC, showing to be statistically equivalent for a
confidence level of 95%. In all cases, the proposed alternative methods have the
advantage of minimal sample preparation, which corresponds only to the dilution of grape
juice. The results achieved show that the proposed methods are efficient and can
contribute to a high analytical frequency with practicality and lower operating cost, since

it does not use reagents or solvents.

Keywords: MCR-ALS, PLS-DA, control charts, grape juices, HPLC, UV-Vis.
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1. INTRODUCAO

No Brasil o consumo de suco de uva vem aumentando de forma acentuada, sendo que
em um periodo de 10 anos houve um aumento de cerca de 570% [1]. Associado ao aumento do
consumo, vem aumentando também o interesse a respeito dos beneficios a satde associados ao
consumo da uva, devido aos seus compostos bioativos que proporcionam atividades biologicas,
propriedades antioxidantes e anticancerigenas [2]. Dessa forma, a preocupagao com a qualidade
da uva e seus produtos aumenta.

A qualidade da uva e seus produtos visa ndo apenas o controle dos componentes que
trazem um efeito benéfico a saude, mas também a determinagao de componentes cuja presenca
¢ controlada ou proibida, como alguns agrotoxicos. Sabe-se que estes agrotoxicos
desempenham um papel importante para agricultura, ajudando a combater pragas e fungos, mas
também tem um efeito direto na saide humana quando usado em excesso ou de maneira
impropria [3].

Contudo, os métodos de referéncia utilizados para determinagdo dos parametros de
caracterizacdo e composicdo dos sucos de uva apresentam algumas limitacdes, como
necessidade de uma etapa de preparo de amostra, utilizagdo de solventes toxicos, geracao de
residuos, sendo laboriosas, destrutivas e com alto valor agregado [4]. Assim o desenvolvimento
de novos métodos analiticos para a determinagdo de agrotoxicos e avaliacdo dos sucos de uva
se faz cada vez mais necessaria. Entretanto, antes da proposi¢do de um novo método analitico
¢ preciso levar em conta diversos fatores como: a compatibilidade da amostra com o
equipamento a ser utilizado, a disponibilidade do analito na matriz, seletividade e sensibilidade
do método, uma vez que, a matriz alimenticia ¢ uma matriz complexa e seus constituintes estao
presentes em baixas concentragdes. [5].

Nesse sentido, técnicas rapidas e ndo destrutivas, como a espectroscopia molecular na
regido do ultravioleta e visivel (UV-Vis) podem trazer informacdes que possibilitem estabelecer
uma espécie de impressao digital (Firgerprint) da amostra e sao uma possibilidade atrativa para
amostras liquidas, uma vez que apresentam vantagens de andlises simultaneas, simplicidade,
alta frequéncia analitica, baixo custo e ndo destrui¢do da amostra, indo de encontro com
diversos fatores propagados pela quimica verde. Além disso, o fingerprint cromatografico
produzido através da cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC — High Performance
Liquid Chromatography) em anélises ndo-alvo (non target analysis) pode também produzir

métodos alternativos interessantes com vantagens que se alinham aos requisitos da quimica
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verde. Contudo, com ambas as técnicas, para uma melhor interpretacdo dos resultados
produzidos por essas técnicas, se faz necessario a utilizagdo de métodos quimiométricos.

A quimiometria pode ser aplicada a partir de diversas frentes de pesquisa, como,
planejamento e otimizagdo de experimentos, no processamento de sinais analiticos,
reconhecimento de padrdes e classificagdo de dados, calibragcdo multivariada e resolugdo de
sinais [6]. Desta forma, este trabalho propde o desenvolvimento de novos métodos analiticos a
partir da espectroscopia na regiao do UV-Vis e do fingerprint cromatografico, aliados as

ferramentas quimiométrica, na avaliagao de sucos de uvas.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 SUCO DE UVA

O consumo de uvas tem aumentado exponencialmente e pode ser atribuido a fatores
intrinsecos (sabor e aroma), disponibilidade comercial, pre¢o, ou a fatores nutricionais.
Diferentes produtos podem ser produzidos a partir da uva, além do vinho que ¢ o produto obtido
da uva que ¢ mais consumido, o suco de uva vem se destacando por ndo conter alcool e
apresentar uma consideravel quantidade de compostos bioativos, que apresentam propriedades
antioxidantes, anti-inflamatorias e cardioprotetor [7,8].

O suco de uva pode ser definido pela legislacdo brasileira como uma bebida ndo
fermentada, obtida por esmagamento ou prensagem de uvas maduras, frescas e saudaveis, com
teor alcoolico ndo superior a 0.5° GL (Gay-Lussac). Os sucos de uva podem ser classificados
como: (i) suco integral, no qual ndo ocorre a remog¢do de agua, ou seja, o suco puro; (ii)
concentrado, este sendo parcialmente desidratado; (iii) néctar, tem-se a adi¢cdo de agucar e dgua;
(iv) organico, cuja procura vem aumentando, pois este tem no cultivo da uva a ndo utilizagdo
de agrotoxicos, portanto sendo ditos como mais sauddveis [9]. Desta forma, nesta tese o termo

‘suco de uva’ € usado para o suco de uva com a classificacdo integral.

As propriedades benéficas a saude, oriundas do suco de uva, sdo atribuidas aos
compostos fenolicos (CF), o grupo de fito quimicos de maior ocorréncia nas uvas, com
importancia morfolégica e fisioldgica nas plantas, devido ao seu importante papel no
crescimento e reprodugdo, além de atuar na prote¢do contra patdégenos e predadores, nas
caracteristicas sensoriais e na coloragao dos frutos [10].

Os compostos fendlicos sdo definidos quimicamente como substancias que possuem em
sua estrutura pelo menos um anel aromatico e um ou mais substituintes hidroxilicos, incluindo
seus grupos funcionais [11]. Essas substancias apresentam caracteristicas antioxidantes, que
trazem um grande beneficio a saide, uma vez que, atuam na eliminacdo e inibi¢ao de espécies
reativas de oxigénio e neutralizacdo de radicais livres [12]. Dessa forma, a uva atua como uma
rica fonte natural de compostos fendlicos para a dieta humana.

Os principais fenolicos presentes na uva sao os flavonoides (antocianinas, flavondis e
taninos), os estilbenos (resveratrol) e os acidos fendlicos [13]. Dentre os flavonoides, tem-se
um grande interesse no resveratrol, sendo este mencionado pela primeira vez em 1939 [14].

O Resveratrol pode exercer atividades farmacologicas com efeitos antibacterianos,

antifingicos, anticancerigenos, antioxidantes e cardioprotetores [ 15, 16], sua sintese € realizada
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naturalmente na planta sob duas formas isOmeras trans-resveratrol (trans-3,5,4'-

trihidroxiestilbeno) e cis-resveratrol (cis-3,5,4'- trihidroxiestilbeno) [17], conforme Figura 1.

Figura 1 - Estrutura quimica dos isomeros trans-resveratrol (A) e cis-resveratrol (B).

A Juq B |

Fonte: Adaptado de Seutter et al (2005) [18]

Existem relatos de estudos sobre metabolismo e efeitos fisiologicos das formas do
resveratrol, sendo que a absor¢do do glucosideo de resveratrol proveniente do suco de uva pode
ocorrer no intestino delgado, assim como dos glucosideos de flavondides [19]. Nesse sentido,
a atividade antioxidante gerada pelo resveratrol, pode ser empregado de modo similar ao
estrogénio no efeito da pré-menopausa [20]. Ja a atividade anti-inflamatoria do resveratrol ¢
explicada pela inibi¢do da transcri¢do e atividade da ciclooxigenase (COX-a ¢ COX-2) e
atuando também como anticoagulante pela inibigdo da sintese de tromboxinas [19,21].

O Resveratrol, também apresenta efeitos anticancerigenos de diversas maneiras como
na inibi¢do da proteina C-quinase, que explica seu efeito quimiopreventivo [22], em indugdes
do apoptose (morte programada de células) atuando como um agente antiproliferativo de alguns
tipos de tumores [20,23] e na inibicdo da cascata do 4cido araquinase [24]. No entanto, a
biodisponibilidade do resveratrol ainda permanece sem esclarecimentos [25].

Muitos métodos ja foram reportados para a determinagdo de resveratrol, principalmente
em vinho e derivados de uva, estes utilizando principalmente de técnicas de separagdo como a
HPLC, a cromatografia em fase gasosa (GC, do inglés gas chromatography), e a eletroforese
capilar (CE, do inglés capillary electrophoresis) [26, 27]. Por outro lado, técnicas de
quimioluminescéncia [28], eletroquimica [29] e fluorimetria [30, 31] também j4& foram
reportadas na determinagao do resveratrol. Contudo, algumas limitagdes podem ser citadas na
determinagdo de resveratrol, como baixas concentracdes, complexidade da amostra, e muitas
vezes ¢ necessaria uma conversdo quimica do analito devido as propriedades do resveratrol.
Sendo assim, torna-se necessario uma etapa que anteceda a analise, conhecida como preparo de
amostra, que tem por objetivo acoplar a pré-concentragdo com a extragdo, € algumas vezes a

derivagdo e limpeza em um unico processo, € que esteja de acordo com alguns principios da
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quimica verde como a reducao do consumo de reagente, baixa geragdo de residuo e pouco

consumo de energia [26].

Dentre estes estudos que tem como foco o controle de qualidade do suco de uva, pode-
se destacar a determinagdo de solidos soluveis, pH, teor de vitamina C e niveis de agucares
redutores, nao redutores e totais para trés diferentes marcas brasileiras [32], a influéncia do
cultivo na composi¢ao do suco de uva [33], a relagdo dos acidos organicos com o cultivo e
caracteristicas de sabor, uma vez que, estes estdo diretamente associados a qualidade,
autenticidade e processo biologico de sucos de uva e vinhos [34], além de contaminagdo por
ocratoxina A [35]. Dessa forma, os estudos apontam que as caracteristicas do cultivo (manejo
organico ou tradicional) podem afetar a composicdo de compostos bioativos na uva e no suco
de uva. Nesse sentido, alguns estudos reportam o emprego do fingerprint espectroscopico,
associado as ferramentas quimiométricas, na avaliagdo de alimentos oriundos da agricultura
organica e tradicional [36-38]. Por outro lado, a espectroscopia molecular em andlise nao alvo,
aliadas a quimiometria, vem sendo utilizada na avaliagdo de alimentos nas mais diferentes
vertentes [33, 34, 39]. No entanto, a utilizacdo do fingerprint cromatografico obtido por HPLC
em matrizes alimentares apresenta algumas vantagens quando comparada a outras técnicas,
como maior precisdo e possibilidade de obtencdo de resultados para marcadores, fornecendo

assim informagdes composicionais [35].

2.2 AGROTOXICOS

Agrotdxicos sdo, por definicdo, produtos quimicos sintéticos usados para matar insetos,
larvas, fungos, entre outros, sob a justificativa de controlar as doencas provocadas por esses
vetores e de regular o crescimento da vegetacao. Os agrotoxicos podem ser utilizados tanto no
ambiente rural quanto urbano [40].

Sabe-se que os agrotdxicos desempenham um papel importante no cultivo de uva,
atuando no combate de pragas e doengas. Portanto uma grande variedade de pesticidas,
especialmente fungicidas e inseticidas sdo aplicados frequentemente durante o seu cultivo.
Contudo, em alguns casos, praticas inadequadas sao utilizadas no processo de aplicagao desses
produtos nos vinhedos. Como consequéncia, o nivel de residuos de pesticidas no momento da
colheita ¢ superior ao nivel permitido pela regulamentacdo [41], podendo acarretar além do

risco ambiental, prejuizo a qualidade das uvas e riscos a satide do consumidor.
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Portanto um monitoramento dos niveis de agrotdxicos se faz necessario. Nesse sentido,
a Unido Europeia, no regulamento n°® 396/2005 estabelece os limites maximos residuais (LMR)
de pesticidas autorizados em produtos de origem vegetal ou animal destinado a consumo
humano [42]. Os LMRs para residuos de pesticidas em uva variam principalmente entre 0,01
mg/kg e 5 mg/kg, dependendo do pesticida [43].

No Brasil, de acordo com o Programa de Anélise de Residuos de Alimentos (PARA) da
Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA) em seu relatorio de avaliagao de 2017 e
2018 o carbendazin — CBZ (carbamaro de metil-2-benzimidazol) ¢ um dos pesticidas mais
detectados em amostras de uva, tendo seu LMR de 0,7 ppm (mg L) [44]. O CBZ é um
fungicida sistémico de uso comum em vinhedos desempenhando um importante papel no
controle de doencas, especificamente na inibi¢do do crescimento de fungos [45].

A absor¢ao do CBZ por humanos ocorre pelas vias respiratoria, oral e dérmica, com
diversos efeitos, como irritagdo cutanea e ocular, dermatite e queimaduras na pele. Além disso,
estudos apontam que o CBZ causa alteracdes hormonais e no processo de reprodu¢do, com
toxicidade significativa nos testiculos humanos [46]. Além disso, uma andlise estatistica de
parametros eletronicos obtidos por calculos de quimica quantica mostrou evidéncias de
atividade carcinogénica para o CBZ [47]. Dessa forma, métodos analiticos rapidos para a
avaliacdo e controle de qualidade dos LMRs de CBZ em amostras de alimentos tornam-se
necessarios.

Diversas técnicas analiticas tém sido utilizadas para a determinacdo de CBZ [48].
Recentemente, métodos eletroquimicos foram propostos [49,50], bem como a técnica de HPLC
associada a técnicas de preparo de amostra [51]. No entanto a utilizacdo de técnicas
cromatograficas apresenta algumas limitagdes, consumo de reagentes de alta pureza, alguns
deles sendo toxicos, geracdo de residuos, além de serem técnicas normalmente demoradas,
prejudicando assim frequéncia nalitica.

Visando contornar essas limitagdes, novos métodos vém sendo propostos utilizando a
técnica de espectroscopia UV-Vis para determinagdo de pesticidas em alimentos [52-54].
Nesses métodos a quimiometria pode ndo estar presente [52], especialmente nos casos em que
a amostra passa por preparo através da derivagdo do pesticida para a obtencdo de um composto
colorido. Por outro lado, nos métodos que consideram a quimiometria na extracdo de

informacdes a partir dos espectros, o preparo de amostra torna-se dispensavel [53,54].
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2.3 ANALISES NAO-ALVOS

As andlises nao-alvo (non-target analysis) consistem em avaliacdes realizadas sem o
intuito de identificar propriamente os potenciais analitos, ou se restringindo a um nimero
limitado destes [55]. Nesse sentido, os métodos qualitativos, atualmente em ascensdo, podem
ser empregados em andlises ndo-alvo identificando adulteragdes em produtos com grande
potencial de triagem. Essa estratégia emprega uma impressao digital (fingerprint) da amostra e
vem ganhando cada vez mais espaco no controle de qualidade de alimentos [56].

Analises nao-alvo sdo reportadas empregando espectroscopia molecular na regido do
infravermelho médio (MIR) [57] ou no ultravioleta e visivel [58,59]. Entretanto, a técnica
cromatografica HPLC pode ser interessante no contexto das matrizes alimentares devido a sua
maior seletividade em relacdo as espectroscopias MIR e UV-Vis, podendo contribuir na
identificacdo de possiveis marcadores quimicos que possam trazer informagdes acerca da
composicao da amostra em estudo. Além disso, o fingerprint cromatografico obtido por HPLC,
quando avaliado por ferramentas quimiométricas, permitem avaliar a qualidade e as

adulteragdes em alimentos [60].

2.4 QUIMIOMETRIA

E cada vez mais frequente em laboratorios de quimica a busca por métodos que gerem
menos residuos, que fornegam maior quantidade de informagao, e que sejam rapidos. Assim,
uma possibilidade seria a utilizagdo de métodos instrumentais mais sofisticados, uma vez que
estes métodos geram uma maior quantidade de informacdes sobre uma amostra e em diversos
niveis de complexidade. A quantidade e a riqueza dos dados adquiridos nesses instrumentos
tornam possivel o entendimento de processos quimicos e a andlise de espécies de interesse em
sistemas complexos [61]. Outra possibilidade seria a utilizacao de ferramentas quimiométricas
para maior interpretagdo dos resultados gerados pelos equipamentos convencionais como UV-
Vis, NIR e Cromatografos.

Em ambos os casos a andlise dessa grande quantidade de dados pode ser um desafio,
que foi contornado com o surgimento de uma area de conhecimento que utiliza procedimentos
multivariados para a auxiliar na extracao de informagdes. Esta drea, atualmente conhecida como
quimiometria, ¢ definida como a pesquisa e utilizacdo de métodos matematicos e estatisticos
para o tratamento de dados quimicos, de forma a extrair uma maior quantidade de informacdes

e melhores resultados analiticos [62].
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As ferramentas quimiométricas podem ser utilizadas em diversas aplicagdes distintas,
dependendo do objetivo do estudo. Assim, a quimiometria pode ser subdividida em diversas
frentes de pesquisas e aplicagdes como o processamento de sinais analiticos, planejamento e
otimizacdo de experimentos, reconhecimento de padrdes e classificacdo de dados e calibragao
multivariada [6].

Dentre as ferramentas quimiométricas para avalia¢do de alimentos, destaca-se a analise
de componentes principais (PCA — Principal Component Analysis), promovendo analises nao-
supervisionadas ou exploratérias para controlar a qualidade e monitorar processos [63]. Essa
ferramenta ¢ a base para muitas outras utilizadas na quimiometria, como por exemplo, as
calibragdes multivariadas por minimos quadrados parciais (PLS — Partial Least Squares),

também com diferentes aplicagdes em determinagdes quantitativas no setor alimenticio [64].

2.4.1 Analise de Componente Principal (PCA)

PCA ¢ uma ferramenta quimiométrica de reconhecimento de padrao ndo-supervisionado
ou exploratorio que visa transformar dados complexos para que as informagdes mais
importantes e relevantes sejam realgadas [65].

Na PCA os dados instrumentais como espectros € cromatogramas, por exemplo, sdo
organizados no formato de uma matriz (Figura 2), normalmente denominada como X. As linhas
dessa matriz correspondem aos espectros ou cromatogramas de cada uma das amostras,
enquanto as colunas correspondem a absorbancia nos diferentes comprimentos de onda, ou as

intensidades dos picos nos diferentes tempos de retencao.

Figura 2. Organizacdo dos dados instrumentais no formato de uma matriz.

Tempo de retengéo (min)

Fonte: Autoria propria.
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Os dados organizados no formato da matriz X sdo decompostos em um produto de duas
matrizes (Equagdo 1 e Figura 3): os scores (T) e os loadings (P), juntamente com uma matriz

de erros (E) [66].

X=TP™+E (1)

Figura 3. Decomposi¢do em scores ¢ loadings para matriz X.

P d p P

P

Fonte: Adaptado de [6].

O conjunto de scores e loadings ¢ denominado de componentes principais (PCs -
Principal Components) e trata-se de uma combinagao linear das varidveis originais sem alterar
a relago entre as amostras nesta transformagao [64]. Estas matrizes permitem uma exploragao
mais significativa do conjunto de sinais instrumentais a partir de graficos informativos acerca
da similaridade entre as amostras (scores) e as varidveis responsaveis por essa similaridade
através dos loadings [67]. Por outro lado, a matriz de erros (E) retém as informagdes ndo

explicadas pelas PCs ou podem também se relacionar ao ruido instrumental [67].

2.4.2 Cartas de Controle Multivariadas baseadas na PCA

As informacgdes obtidas a partir da decomposicao dos dados instrumentais por PCA
podem ser utilizadas na implementagao de cartas de controle multivariadas. Dessa forma, apesar
da PCA ser uma ferramenta ndo-supervisionada, ¢ possivel implementar um critério de
supervisao utilizando, por exemplo, o Q residuals [63].

A partir do Q residuals € possivel medir a diferenca (ou o residuo) da proje¢ao de uma
amostra nos ‘k’ PCs retido no modelo PCA. Assim, pode-se dizer que se trata de uma avaliagao
estatistica de falta de ajuste que pode ser usada para indicar qudo bem o modelo pré-
estabelecido estd descrevendo uma amostra. Ainda, em outras palavras, o resultado de Q
residuals mostra quao bem cada amostra estd em conformidade com o modelo previamente
desenvolvido. A Equagdo 2 mostra como este pardmetro ¢ estimado para a i-ésima amostra em

X denominda x; [63]:
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Qi = eief =x;(1— BP{)x! (2)

Em que, e; ¢ a i-ésima linha da matriz E; I ¢ uma matriz identidade de tamanho apropriado (n
x n); Px € a matriz de loadings considerando os k PCs utilizados na obtencdao do modelo PCA.

Na implementagdo das cartas de controle baseadas na PCA somente as amostras do
grupo alvo (por exemplo amostras de origem de cultivo organico) sdo utilizadas no
desenvolvimento do modelo PCA. Para essas amostras alvo os valores de Q residuals sao
determinados e um valor limite (threshold) ¢ estabelecido [68]. A partir de entdo, quando o
sinal instrumental de novas amostras ¢ projetado no espaco das componentes principais do
modelo PCA, o valor do Q residuals é calculado para esta amostra e, esta amostra, serd entao
enquadrada como pertencente a classe (grupo) alvo ou nao pertencente.

As cartas de controle baseadas na PCA, especificamente empregando os Q residuals,
sao reportadas na literatura a partir de dados de espectroscopia Raman para controle on-line de
fermentagdo da glicose por Saccharomyces cerevisiae [69], e a partir de espectros nas regioes
do infravermelho préximo (NIR) [63,70] e médio (MIR) [63] na avalia¢do de adulteracdo em
polpa de agai liofilizada. Nesta tese, as cartas de controle baseadas em Q residuals foram
implementadas, a partir do fingerprint cromatografico obtido por HPLC, na avaliagdo de sucos

de uva organicos € nao-organicos.
2.4.3 Minimos Quadrados Parciais com Analise Discriminante (PLS-DA)

O reconhecimento de padrao supervisionado pode ser realizado a partir da ferramenta
de minimos quadrados parciais com analise discriminante (PLS-DA — Partial Least Squares
with Discriminant Analysis) [71]. O fundamento do PLS-DA ¢ o PLS [72], cuja base, por sua
vez, ¢ a PCA [64].

Em PLS-DA a matriz contendo os sinais instrumentais também ¢ decomposta em um
produto de duas outras matrizes (scores € loadings), como na PCA. Entretanto, enquanto o PLS
vai empregar essas matrizes de scores e loadings em uma regressao linear quantitativa em
funcdo da concentragdo de uma propriedade de interesse (y), por exemplo, a PLS-DA fard essa
regressao em fun¢do de uma matriz (Y), também decomposta em scores e loadings, e contendo

informacdes acerca das classes as quais as amostras pertencem [73], como ilustra a Figura 4.
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Figura 4. Decomposi¢do em scores € loadings para o modelo PLS-DA.
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Fonte: Autoria Propria

A partir das ferramentas multivariadas PLS e PLS-DA, emprega-se a terminologia de
variaveis latentes (VLs) pois as PCs sofrem pequenas modifica¢des para encontrar uma maxima
covariancia entre o bloco das varidveis instrumentais ¢ o bloco contendo a informacao
(quantitativa no PLS ou qualitativa no PLS-DA) para a regressao linear. Dessa forma, as PCs,
inicialmente ortogonais, perdem a sua ortogonalidade com as etapas envolvidas posteriormente
em PLS e PLS-DA [72]. As etapas matematicas do PLS-DA sdo descritas passo a passo na
referéncia [71].

A escolha do numero de VLs pode ser definida com base na avaliagdo da fronteira de
classe em decisdo Bayesiana por testes de hipoteses [74, 75]. A decisdo Bayesiana minimiza o
risco de atribui¢des incorretas das amostras nas classes consideradas, e ¢ representado como

[76]:

p(3,/Class1).P(Class1) > p(y,/Class2).P(Class2) 3)

Em que, P(Class1) e P(Class2) sdo as probabilidades de ocorréncia, a priori, das amostras nas
classes 1 e 2, respectivamente.
Essas probabilidades sao calculadas através das equagdes 4 € 5, assumindo que o nimero

de amostras em cada classe do conjunto de treinamento ¢ representativo da populagdo, tal que

P(Class1) + P(Class2) = 1 [74-76].
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P(Class1) = —classt__ 4)

Class1tclassz2

P(Class2) = —classz__ (5)

Iciassiticlassz

As fungoes de densidade de probabilidade p(¥,/Class1) e p(¥,/Class?2) sdo calculadas
a partir dos valores estimados ¥, para cada classe de conjunto de treinamento, assumindo que
eles estdo proximos da distribui¢do populacional esperada para cada classe (Equagdes 6 e 7,

respectivamente) [74-76]:

1 515 \?
s

p(y\l/ClaSS:l) = me 2\Sclass1 (6)
~ 1 _l(ﬁ)
p(yl/ClaSSZ) = me 2\Sclass2 (7)

Em que: s € o desvio padrdo e y corresponde a média dos valores previstos.

Por fim, a fronteira entre as duas classes, também denominada como serd o valor de §

quando p(y/Class1).P(Classl) = p(y/Class2).P(Class2).

A capacidade de classificacdo do modelo foi avaliada através da sensibilidade (Equacao
8) e especificidade, ou seletividade (Equacgdo 9). Esses valores podem assumir resultados de 0
(0%) a 1 (100%) e consideram os resultados (ou numero de amostras ‘N’) com previsao

verdadeiramente positivo (7P) e negativo (TN), e falso-positivo (¥P) e negativo (FN) [77,78].

- _ N(TP)
Sensibilidade = NP INGY) (8)
Seletividade = —™ )

N(TN)+N(FN)
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A sensibilidade do modelo PLS-DA ¢ avaliada por meio da a habilidade do modelo em
classificar corretamente as amostras de validacao pertencentes a uma determinada classe. Assim
se o modelo classificar todas as amostras corretamente a sensibilidade para aquela classe sera
igual a 1. Ja a previsao incorreta de amostras esta relacionada com a seletividade do modelo.
Dessa forma, se o modelo ndo erra na previsdo de uma amostra esse modelo apresenta

especificidade igual a 1 [79].

Embora atualmente ocorra na literatura uma vasta discussao acerca das ferramentas para
reconhecimento de padrao supervisionado, nomeados como one-class e binary-class [80], o
PLS-DA tem se mostrado eficiente na analise discriminante em avaliagdes de alimentos ao
modelar uma classe em fun¢do da outra. Além disso, a literatura cientifica refor¢a o interesse
de pesquisas na area de sucos destacando algumas aplicacdes com o uso do PLS-DA aplicado
a dados de espectrometria de massa-quadrupolo de tempo de voo para classificar sucos de
laranja ndo concentrados (NFC) daqueles reconstituidos a partir de concentrado (FC) [81]. Da
mesma forma, essa ferramenta quimiométrica foi aplicada para classificar sucos de ma¢d NFC
e FC através da fluorescéncia molecular [82]. Para sucos de abacaxi, o PLS-DA foi utilizado
para discriminar as amostras da polpa e as da casca [83]. O PLS-DA também foi empregado na
classificagdo de sucos citricos e ‘supersucos’ a partir de parametros quimicos e teores de
antioxidantes [84] e, também para tragar a origem geografica de sucos de limao argentino com

base na analise traco de certos elementos [85].

2.4.4 Resolucao Multivariada de Curvas com Minimos quadrados Alternantes (MCR-
ALS)

A resolu¢do multivariada de curvas com minimos quadrados alternantes (MCR-ALS -
Multivariate Curve Resolution- Alternating Least Squares) ¢ uma ferramenta quimiométrica de
resolucdo de sinais, que também pode ser empregada para finalidades quantitativas [86].

MCR-ALS assume que os espectros observados sdo uma combinagdo linear dos

espectros dos componentes puros no sistema [87], como ilustra a Figura 5.

Figura 5. Ilustrag@o da resolucao de sinal por MCR-ALS.

S MCR-ALS
N - s +
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Fonte: Autoria propria.
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Dessa forma, a matriz de dados espectrais (D) ¢ decomposta, conforme Figura 6, em um
produto de duas matrizes (Equacao 10): C referente a quantidades ou concentragdes relativas,
e ST que contém os espectros puros. Além disso uma matriz E € associada com ruido ou erro

experimental [88].

Figura 6. Decomposi¢ao da matriz D em concentracdes relativas (C) e espectros puros

(ST).
S,
Sy
Espf’i’tros = Gle, ST + E
D C
Fonte: Autoria propria
D=CS™E (10)

Para a aplicagdo do MCR-ALS a um conjunto de espectros ¢ necessaria alguma
informacao inicial, como uma estimativa do niumero de espécies presentes na amostra (rank) e
uma estimativa inicial dos perfis de concentragdo para cada constituinte [89]. Como muitas
vezes ndo se tem acesso a tais informacdes iniciais, pode-se utilizar de estratégias para estimar
o rank utilizando, por exemplo, da analise exploratdria por PCA [86].

Para que o processo de otimizagao iterativa através de ALS seja realizado ¢ necessario
o conhecimento dos sinais (por exemplo, os espectros) ou das concentragdes dos componentes
puros presentes na matriz de dados. Considerando que essas informagdes nem sempre estao
disponiveis pode-se estima-las a partir de algoritmos como PCA [90-92]. Na aplicagdo desta
tese, utilizando o MCR-ALS, o espectro puro do analito de interesse estava disponivel e foi
empregado como estimativa inicial.

Os resultados gerados pela aplicagdo do MCR-ALS podem ser afetados pelas
intensidades das ambiguidades e ou das rotagdes. Isso implica em possibilidades de
combinagdes de perfis que podem preencher as condigdes de forma e intensidade requeridas,
ajustando de forma otimizada o conjunto de dados D [86]. Entretanto, as ambiguidades podem
ser apenas parcialmente superadas pelo uso de restrigdes. Dentre as restri¢gdes possiveis destaca-
se a restricdo de ndo negatividade para concentracao e sinal (Figura 7A). Dessa forma, a

utilizacdo das restrigdes diminui consideravelmente o conjunto de solugdes possiveis na



26

decomposi¢cdo dos dados [86, 93]. Além disso, problemas de ambiguidades também sdo
reduzidos significativamente com a possibilidade de analisar estruturas mais ricas em
informacdes, tais como dados fundidos através das matrizes de dados aumentadas pelas linhas
(Figura 7B) e/ou colunas (Figura 7C) [94, 95]. Dessa forma, matrizes aumentadas podem ser
definidas como uma forma de junc¢do entre duas ou mais matrizes de dados bilineares de

sistemas diferentes, que partilham de alguns ou de todos os seus compostos [86].

Figura 7. Restri¢cao de nao negatividade (A) e matrizes aumentadas pelas linhas (B) e

pelas colunas (C).
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Fonte: Adaptado de [87].

A proposicdo de modelos quantitativos a partir do MCR-ALS apresenta vantagens em
relacdo a calibragdo multivariada convencional. A mais importante de todas ¢ que com MCR-
ALS ndo ¢ necessario nem o conhecimento nem a inclusdo de interferentes na etapa de
desenvolvimento do modelo de calibragdo (requisito do PLS, por exemplo). Com isso, ¢
possivel alcangar vantagem de segunda ordem (possibilidade de quantificar o analito na
presenca de interferentes mesmo que esses interferentes ndo estejam presentes na etapa de
calibracao) [96] partindo-se de dados de primeira ordem (um vetor de respostas instrumentais)
[97,98]. Ainda como uma grande vantagem destaca-se a possibilidade de utilizagdo de uma
quantidade reduzida de amostras na etapa de calibracdo, isso porque os potenciais interferentes
ndo precisam estar modelados como no PLS. Isso ocorre porque a regressao ¢ feita a partir do
perfil de concentragdo relativa (referente ao analito de interesse) recuperado pelo MCR-ALS
em fung¢ao dos valores de concentragdo conhecidos (ou tedricos) como ilustra a Figura 8. Dessa
forma, o modelo assume uma forma matematica mais simples e ¢ considerado pseudo-
univariado ja que opera de modo semelhante a um modelo univariado, porém, partindo-se de

dados multivariados [86].



Figura 8. Esquema para realizagdo de calibracao pseudo-univariada com MCR-ALS.

27

cl (<)
Concentra¢do
L ) . ¥ Perfil espectral do
relativa do tituinte d
constituinte de cur,st uimte de
interesse |n’eresse
b 1
/
-~
A st
E A
] g \ ~
D - & ’ Al
s \ ’ \
Q
Espectros 3 AN \\
uv c =
8
Amostras ' Comprimento de onda (nm)
o
-
g A
5 /'/
I g
g3 A
@ p
EE »
g2 -
2% A
-1 y=bx+a
A

Concentragdo tedrica (ou conhecida)
do constituinte de interesse

Fonte: Autoria propria.

Aplicacdes do MCR-ALS em calibragdes pseudo-univariadas ainda sdo escassas em
quantificagdes em matrizes alimentares, destacando-se a avaliacao da atividade antioxidante de

extratos de chia [99] e de curcuma [100].
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3. OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver métodos analiticos alternativos utilizando ferramentas quimiométricas

para avaliagdes em sucos de uvas.

3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Utilizar um equipamento portatil de espectroscopia UV-VIS acoplado a classificagdo
supervisionada de minimos quadrados parciais com analise discriminante (PLS-DA) no

desenvolvimento do modelo semi-quantitativo.

- Desenvolver uma metodologia analitica rapida e inovadora baseada na impressao digital
cromatografica por HPLC dos sucos de uva, com o objetivo de diferenciar os sucos de uvas
organicos.

- Desenvolver um método de quantificacdo do resveratrol em sucos de uvas a partir da

espectroscopia na regido do UV
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4. APLICACAOI

Modelo semiquantitativo por reconhecimento de padrdes supervisionado (PLS-DA) na
avaliacao de carbendazim em sucos de uva.

Os resultados desta aplicacao estao publicados no periddico cientifico Food Chemistry

< https://doi.org/10.1016/j.foodchem.2021.130742>.

4.1 OBJETIVO

Este estudo teve como objetivo avaliar, de forma semiquantitativa, o teor de CBZ em
suco de uva integral por meio de um equipamento portatil de espectroscopia UV-VIS acoplado

a classificacdo supervisionada de minimos quadrados parciais com andlise discriminante (PLS-

DA).

42  MATERIAIS E METODOS

4.2.1. Amostras

Foram utilizados sucos de uva integral comerciais provenientes do sistema de cultivo
organico de trés diferentes produtores do Rio Grande do Sul - Brasil. Foram utilizadas 30
amostras diferentes da casta americana e 9 amostras diferentes da casta Bordo. Em relacao a
essas variedades, quando da utilizagao para a produgdo de suco de uva, a colheita em algumas
propriedades inicia-se na segunda quinzena de janeiro, enquanto em outras inicia-se na primeira
semana de fevereiro.

Todas as amostras foram rotuladas pelo proprio fabricante como sendo organicas e
certificadas por 6rgaos certificadores credenciados e fiscalizados pelo Ministério da Agricultura
conforme Lein® 10.831, de 23 de dezembro de 2003 [101]. Considerando a legislagao brasileira,
o suco de uva integral implica em um suco sem adi¢do de conservantes, agucares, agua ou

corantes, enquanto a origem organica significa sem agrotdxicos.

4.2.2 Procedimentos

Dezoito amostras de sucos de uva integral da variedade de uvas americanas, originadas

da regido da serra gatucha Brasileira, foram empregados aleatoriamente para preparar amostras
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com CBZ (Sigma-Aldrich) enriquecido cobrindo uma faixa de concentragdo de 0,1 a 1,3 mg L
I Assim, um total de 126 amostras com CBZ (18 amostras com concentra¢do 0,Img L'; 18
amostras com concentragdo 0,3mg L' e assim por diante com 0,5, 0,7, 0,8, 1,0 ¢ 1,3 mg L")
foram produzidas a partir da adi¢do de uma solu¢dio padrio estoque de CBZ de 10 mg L' e na
sequéncia foram submetidas a uma diluicdo de 1:2 v/v (amostra/agua) de suco em agua
ultrapura, de modo a obter as concentragdes finais citadas acima.

Da mesma forma, as amostras de sucos de uva integral da variedade de Bordo foram
enriquecidas com CBZ nas concentragdes de 0,5 ¢ 1,0 mg L', Foram preparadas 18 amostras
(9 para cada uma das concentra¢des 0,5 e 1,0 mg L!). Essas amostras foram utilizadas na etapa
de avaliacdo da robustez do modelo semiquantitativo.

Os espectros de UV-VIS foram adquiridos em um equipamento portatil Ocean Optics
(USB 650-UV-VIS, fonte de luz de halogénio de tungsténio deutério e operacgdo através do
software SpectraSuite) usando uma cubeta de quartzo com um caminho 6ptico de 1 mm, 32
varreduras, na faixa de 200 - 800 nm e resolu¢do de 1 nm. As amostras foram diluidas com
agua ultrapura na propor¢do 1:2 v/v (amostra/agua).

A etapa de dilui¢do foi realizada com o objetivo de atingir a absorvancia maxima de 'l".

4.2.3 Desenvolvimento do modelo semiquantitativo

Foram realizados alguns procedimentos de pré-processamento aos espectros brutos
antes do desenvolvimento do modelo PLS-DA. Esses procedimentos incluiram a corre¢do da
linha de base e suavizagdo espectral com algoritmo de Savitzky-Golay (polindmio de primeira
ordem para uma janela de 11 pontos) [102].

Para a proxima etapa os espectros pré-processados foram separados em dois conjuntos
de dados, compondo as amostras de treinamento e valida¢do externa, pelo algoritmo Kennard-
Stone [103]. Este procedimento foi aplicado, separadamente, para as amostras de sucos de uva
integral da variedade americana sem CBZ e com CBZ. Em cada concentracdo foram
selecionadas 12 amostras no treinamento e 6 amostras na validagdo para concentragdo 0,1 mg
L', e assim por diante com as amostras nas demais concentracdes de CBZ (0,3, 0,5, 0,7, 0,8,
1,0e1,3mgL").

Para os sucos de uva integral da variedade americana livre de CBZ foram selecionadas
20 amostras no treinamento e 10 amostras no conjunto de validagcdo. Esse procedimento
resultou em 104 amostras na etapa de treinamento e 52 amostras na valida¢do, modeladas pelo

PLS-DA em trés classes (classe 1 - sem CBZ; classe 2 - com CBZ até 0,7 mg L! - ou seja,
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LRM permitido no Brasil ; classe 3 - com CBZ superior a 0,7 mg L'"). Além disso, os outliers
foram avaliados, nos conjuntos de treinamento e validacdo externa, através do leverage e do Q
Residuals, de acordo com trabalhos anteriores [104-106].

O modelo de classificagdo multivariado (PLS-DA) foi implementado de forma
semiquantitativa, uma vez que as classes foram estabelecidas de acordo com a concentragao de
CBZ presente na amostra. No modelo PLS-DA, a matriz X representada pela resposta
instrumental, foram os espectros UV-VIS dos sucos de uva integral, da variedade de uvas
americanas, com dimensdo de (104x601) sendo 104 linhas, uma para cada espectro das
amostras de sucos e 601 colunas, uma para cada comprimento de onda considerado na aquisi¢ao
espectral (200 a 800 nm). Por outro lado, a matriz Y correspondeu as classes das amostras.

Na etapa de desenvolvimento do modelo foi empregado o pré-processamento de centrar
na média. Além disso, foi considerada a valida¢do cruzada com blocos contiguos de 3 amostras.

A escolha do nimero 6timo de varidveis latentes (VLs) foi realizada de acordo com a
avaliagdo da fronteira de classe por decisdo bayesiana e teste de hipotese [76,107], considerando
as curvas ROC (Receiver Operation Classification) e a variancia explicada no bloco Y
[104,108]. Além disso, ainda na escolha do niimero de VLs, foram consideradas as taxas de
erro (ER), estimadas conforme a equacao 11 [109]. Esta ultima abordagem ¢ baseada na média
da sensibilidade para cada classe (na validagdo cruzada, neste caso) e pode-se entdo selecionar

o namero 6timo de variaveis latentes como o namero associado ao erro minimo.

G
ER = 1—(@) (11)

Onde:
G: Corresponde ao nimero de classes,

Sng: Média de sensibilidade para cada classe na validagdo cruzada.

O desempenho do modelo semiquantitativo foi avaliado em termos da capacidade de
classificagdo do modelo por meio de suas taxas de sensibilidade e especificidade [104,108], e
com base na taxa de erro balanceada (BER — Balanced Error Rates) que corresponde a média
dos erros em cada classe.

Para avaliar as principais regides espectrais com importancia na modelagem de cada

classe foi determinada a importancia da variavel de proje¢ao (VIP — Variable Importance in
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Projection), conforme equacao 12 [110]. Para tanto, o comprimento de onda que apresenta um
valor de pontuacdao VIP superior a 'l' foi considerado uma variavel importante na modelagem

daquela classe especifica [104, 110].

SE_ (0250 (wire/llwicll)®

SE_(b2T0) (12)

VIPj = [Nyars

Em que:

tx ¢ o vetor de scores ao longo da k varidveis latentes, bk € o vetor de coeficientes de regressao
com k variaveis latentes, Nyars € 0 nimero de varidveis experimentais, wix sdo os loadings de
cada variavel j nas k variaveis latentes, e wi corresponde ao vetor de loadings para as k varidveis

latentes.

Por fim, um estudo foi realizado para demonstrar que os resultados produzidos pelo
modelo semiquantitativo PLS-DA foi mais eficiente do que os resultados que seriam
produzidos por um modelo multivariado quantitativo PLS. Assim, foi desenvolvido um modelo
PLS, com as mesmas amostras utilizadas na etapa de treinamento do modelo PLS-DA,
empregando o pré-processamento de centrar na média e o nimero de VLs foi escolhido com
base nos valores do erro médio quadratico da valida¢do cruzada (RMSECYV), realizada por
cruzada de blocos contiguos de 3 amostras.

Todos os célculos foram realizados através do software Matlab versao R2007b (The
MathWorks Inc., Natick, EUA) com o auxilio das ferramentas do PLS Toolbox versdo 5.2

(Eigenvector Technologies, Manson, Washington).

43 RESULTADOS E DISCUCOES

Os espectros na regido do UV-Vis de todas as amostras sucos de uva integral sdo
mostrados na Figura 9. Comparando os espectros nas trés classes consideradas neste estudo
(sucos sem adicao de CBZ na 1° classe, sucos com CBZ abaixo do LMR na 2° classe e, sucos
com CBZ acima do LMR na 3° classe) ¢ possivel notar uma grande semelhanca entre eles.
Além disso, considerando a falta de seletividade nesta regido, ¢ dificil concluir sobre a diferenca
entre as classes apenas por inspecao visual dos espectros. Dessa forma, a proposi¢ao do modelo

semiquantitativo por PLS-DA ¢ uma alternativa apropriada.
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Figura 9 - Espectros UV-VIS. Verde: WGJ sem CBZ; Preto: WGJ com CBZ at¢ 0,7
mg L™!; Vermelho: WGJ com CBZ superior a 0,7 mg L',
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Fonte: Autoria propria

No desenvolvimento do modelo PLS-DA, o préoximo passo consistiu na investigacao
dos outliers com base no leverage e no Q Residuals. De acordo com os resultados apresentados
na Figura 10, um total de 13 outliers foram eliminados no conjunto de treinamento (6 outliers
da classe 1, e 7 outliers da classe 2), enquanto 9 outliers foram removidos do conjunto de

validacao externa (1 outlier da classe 1, e 8 outliers da classe 2).
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Figura 10 - Outliers. (A) Leverage; (B) Q Residuals.(*) amostras da classe 1 no treinamento.
(0) amostras da classe 1 na validacdo externa. (A ) amostras da classe 2 no treinamento. (A)
amostras da classe 2 na validagdo externa. (m) amostras da classe 3 no treinamento. (1)

amostras da classe 2 na validagdo externa.
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Fonte: Autoria propria.

O modelo PLS-DA, com maior habilidade preditiva, foi obtido com 18 VLs, que foram
escolhidos considerando as taxas de erro na validagao cruzada (blocos continuos de 3 amostras),

a variancia explicada no bloco Y (Figura 11), e a decisdo Bayesiana de fronteira de classe. Neste
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ultimo caso ocorre uma minimizacao do risco nos erros de predicdo, uma vez que a amostra ¢

atribuida a uma determinada classe considerando-se um valor limite (threshold).

Figura 11. Taxas de erro na validacao cruzada em fun¢do do nimero de VLs (A);

Variancia explicada no bloco Y em fun¢dao do nimero de VLs (B).
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Fonte: Autoria prépria.

A partir das taxas de erro na validacdo cruzada observa-se um valor de 0,174 com 4

VLs, equanto que com 18 VLs o modelo atinge a taxa de erro minima. A percentagem de

variancia explicada pelo modelo, no bloco Y, com 4 VLs ¢ de 46,23%, contra 87,75% com 18

VLs.

Ainda sobre a escolha do nimero adequado de VLs, as curvas ROC foram consideradas

e apresentadas na Figura 12. Essas curvas auxiliam na escolha do numero de VLs por levar em
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conta os resultados de sensibilidade e especificidade em modelos obtidos a partir de diferentes

nameros de VLs.

Figura 12. Curvas ROC. (A) Classe 1 com 4 VLs; (B) Classe 2 com 4 VLs; (C) Classe
3 com 4 VLs; (D) Classe 1 com 18 VLs; (E) Classe 2 com 18 VLs; (F) Classe 3 com 18 VLs.
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As curvas ROC para os modelos com 4 e 18 VLs demonstram que com 18 VLs o
modelo pode ser estabelecido com sensibilidade e especificidade adequadas (mais
proximo possivel do valor 1), para as trés classes simultaneamente. Isso implica que o
modelo consegue prever corretamente todas as amostras de todas as classes no conjunto
de treinamento. Além disso, a partir das curvas ROC, o valor limite (threshold) ¢é
estabelecido quando o produto entre as funcdes densidade de probabilidade e as
probabilidades de ocorréncia a priori das amostras pertencentes a uma determinada classe
¢ igual a este mesmo produto para as demais classes [110].

A partir do modelo obtido com 18 VLs foi testada a capacidade de classificacdo
do modelo, demostrada na Figura 13. E possivel observar as amostras de treinamento e
validagdo externas de sucos de uva integral nas classes 1, 2 e 3, respectivamente,
separadas pelo threshold. Verifica-se que as classes pré-estabelecidas experimentalmente
foram consistentes com os espectros na regido do UV-Vis obtidos no equipamento
portatil.

Para a classe 1, o modelo PLS-DA apresentou sensibilidade e especificidade de
100% para o conjunto de validagao externa. Esse resultado significa que todas as amostras
de validagdo externa da classe 1 foram previstas corretamente, e nenhuma amostra das
outras classes foi prevista na classe 1. Para a classe 2, a sensibilidade e a especificidade
foram de 87,5% e 85,2%, respectivamente. Para a classe 3, a sensibilidade foi igual a
83,3% e a especificidade foi de 100%. Resumidamente, para ambas as classes 2 e 3, a
taxa de classificagdo correta foi maior que 80% nos conjuntos de validacao externa,
enquanto para a classe 3 nenhuma amostra de validacdo externa de outras classes foi
prevista como sendo desta classe. Além disso, a taxa de erro balanceada foi calculada e
apresentou o valor de 0,085, o que significa que a area sob a curva ROC para as amostras
de validacdo externa ¢ de 0,915, ou seja, proxima do valor 1 estando de acordo com as

amostras do conjunto de treinamento.
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Figura 13. Classifica¢do obtida pelo modelo PLS-DA. (¢) amostras da classe 1
no treinamento. (0) amostras da classe 1 na validagdo externa. (A ) amostras da classe 2
no treinamento. (A) amostras da classe 2 na validag¢ao externa. (m) amostras da classe 3

no treinamento. () amostras da classe 2 na validagao externa.
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Fonte: Autoria propria.

A robustez do modelo PLS-DA proposto foi avaliada através da influéncia da

variedade de uva, onde amostras suco de uva da variedade Bordo (classe 1: 9 amostras
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sem CBZ; e classe 3: 9 amostras com CBZ 1,0 mg L) foram previstas no modelo
construido previamente com amostras de suco de uva da variedade americana. Estes
resultados podem ser visualizados na Figura 14, de onde verifica-se que, para ambas as
classes, a sensibilidade e especificidade foram de 100%, ou seja, todas as amostras foram

previstas corretamente.

Figura 14. Robustez do modelo PLS-DA. (¢) amostras da classe 1 no treinamento. (*)
amostras da classe 1 da variedade Bordo. (A ) amostras da classe 2 no treinamento. (m)

amostras da classe 3 no treinamento. (m) amostras da classe 3 da variedade Bordo.
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Fonte: Autoria propria
E importante pontuar que ter um grande conjunto de dados, cobrindo amostras

r

reais e suas variagdes, ¢ essencial para obter um modelo PLS-DA estatisticamente

confiavel [111]. Certamente, um aumento no numero de amostras pode melhorar a
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qualidade do modelo. O modelo também pode ser atualizado incluindo amostras de sucos
de uva integral da variedade americana de diferentes locais ou incluindo amostras de
sucos provenientes de variedades diferentes. No entanto, a robustez demonstrada através
do teste realizado com a variedade de uvas Bordd mostra resultados vidveis no
desenvolvimento de modelos PLS-DA baseados na espectroscopia UV-VIS para
determinar CBZ em sucos de uva de forma semiquantitativa.

Na sequéncia foram avaliados os VIP scores, uma vez que trazem a identificagao
das variaveis significativas envolvidas na modelagem de cada classe [104, 112 e 113].
Esses graficos sdo apresentados na Figura 15, mostrando os comprimentos de onda mais
importantes para discriminar amostras no modelo semiquantitativo desenvolvido.

Através do VIP scores observou-se mudangas nas variaveis que correspondem aos
comprimentos de onda entre 200 e 350 nm, que foi importante na modelagem das trés
classes. Por outro lado, o comprimento de onda em torno de 380 nm ndo apresenta
importancia para a classe 1 (sem CBZ) e foi importante para as classes 2 (com CBZ até
0,7 mg L") e 3 (com CBZ superior a 0,7 mg L!). A regido do visivel também nio foi
importante na modelagem da classe 1. No entanto, resultados de VIP scores ligeiramente
superiores a 1 foram observadas na regido do visivel para as classes 2 (em torno de 560 ¢
590 nm) e 3 (em torno de 590 nm). Essas diferencas nas regides espectrais que mais
contribuem para a modelagem das classes se dao, provavelmente, devido as diferengas

em grupos cromoforos quando o CBZ esta presente no suco de uva.



Figure 15. VIP scores. (A) classe 1; (B) classe 2; (C) classe 3.
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Por fim, com o objetivo de comparar e até mesmo justificar a escolha pelo modelo
semiquantitativo, um modelo PLS (6 VL, centrado na média) foi obtido e os resultados

sao apresentados na Figura 16 através do ajuste e dos residuos.

Figura 16. Resultados do PLS. Ajuste; (B) Residuos. (0 amostras na calibracao;

* amostras na validagdo externa).
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Os resultados do modelo PLS mostram que ndo € possivel realizar a previsdo
assertiva das amostras que nao contenham CBZ, pois para essas amostras os residuos sao
elevados mostrando que a previsao apresenta erros significativos. Resultados semelhantes

foram relatados na literatura para a quantificacdo de adulterantes em leite em pd. No
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estudo, os autores mostraram que com o modelo PLS ndo foi possivel uma previsao

correta nas amostras que nao continham os adulterantes em sua formulagdo [114,115].

Além disso, o grafico dos residuos mostrou um comportamento nao aleatorio. Os
erros absolutos apresentam-se mais negativos para menores concentracdes de, enquanto
para concentragdes maiores de CBZ os erros absolutos apresentam-se mais positivos.

Dessa forma, pode-se sugerir que a espectroscopia UV-Vis, acoplada ao PLS-DA,
pode ser usada como método rapido de triagem, de forma semiquantitativa, para indicar
quais amostras de suco de uva nao apresentam CBZ, quais estdo de acordo com o LMR

ou acima desse limite.

4.4 CONCLUSOES DA APLICACAO I

Este estudo mostrou a possibilidade de identificar o fungicida carbendazim em
sucos de uva através de um modelo semiquantitativo proposto por espectroscopia na
regido do UV-VIS em conjunto com a ferramenta quimiométrica de classificagdo
supervisionada PLS-DA.

O modelo obtido com suco de uva da variedade americana mostrou-se robusto ao
prever adequadamente amostras de suco de uva da variedade bord6. A metodologia pode
auxiliar as industrias de suco de uva em seu processo de controle de qualidade,
apresentando algumas vantagens como rapidez, ndo fazendo uso de reagentes ou
solventes, € com um minimo preparo da amostra (apenas dilui¢cao do suco de uva em agua
antes da aquisi¢ao do espectro).

O método proposto apresenta um menor custo e simples em comparagdo com 0s
métodos tradicionais de identificacdo e quantificacdo de carbendazim e pode ser usado
em uma triagem preliminar, reduzindo as analises tradicionais e contribuindo para o
controle de qualidade neste setor. Além disso, 0 modelo pode ser estendido a outros tipos

de sucos de frutas.
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5. APLICACAOII

Uma proposta ecoldgica integrando impressao digital cromatografica e cartas de

controle multivariada em uma analise nao-alvo para avaliar sucos de uva organicos

Os resultados desta aplicagdo estdo publicados no periddico cientifico, Journal of

the Brazilian Chemical Society

<https://dx.doi.org/10.21577/0103-5053.20210153>.

5.1 OBJETIVOS

Este estudo teve como objetivo a integracao da impressao digital cromatografica,
utilizando a cromatografia liquida de alta eficiéncia, com cartas de controle multivariada,

em uma analise ndo-alvo, para diferenciar sucos de uva organicos € ndo-organicos.

5.2 AMOSTRAS

Foram analisadas 33 amostras comerciais de suco de uva produzidos no estado do
Rio Grande do Sul - Brasil, em um total de 11 marcas diferentes (5 marcas organicas e 6
marcas ndo-organicas). Foram adquiridas trés garrafas de diferentes lotes para cada

marca, totalizando 33 garrafas (15 organicas e 18 nao-organicas).

5.3 PROCEDIMENTOS

O preparo das amostras para aquisi¢do da impressdo digital cromatografica
consistiu na dilui¢do de uma aliquota de 500 uL de suco de uva em 1,0 mL de agua
ultrapura [116].

Os cromatogramas foram obtidos em um sistema de cromatografia liquida de alta
eficiéncia com detector de arranjos de diodos (HPLC-DAD, High Performance Liquid
Chromatography with Diode Array Detector) (Dionex Ultimate 3000 HPLC; Thermo
Scientific, San Jose, CA).

As condigdes cromatograficas foram definidas conforme [116] com algumas
modificacdes, principalmente em relagdo ao mecanismo de separacdo (ou seja, tipo de
coluna) e comprimento de onda de detec¢do. A partir da amostra previamente diluida, 10

pL foram injetados no sistema. Nao foram utilizadas replicatas.
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A coluna utilizada foi uma C18 Hi-Plex H (300 x 7,7 mm) (Agilent, Santa Clara,
CA, EUA) com particulas internas de 8,0 um. A temperatura do compartimento da coluna
foi mantida a 70°C. O fluxo da fase mdvel foi de 0,5 mL min™! com um tempo de corrida
de 17 min (apenas 1 min de corrida apds o ultimo pico eluido). A fase movel foi composta
de uma solucdo 4,0 mmol L de 4cido sulfurico (Synth, Diadema, Brasil) em 4gua
ultrapura. A deteccdo foi realizada a 240 nm.

Os cromatogramas foram importados para o Matlab R2007b (The Mathworks Inc.,
MA, EUA), onde foram alinhados através do algoritmo icoshift [117] utilizando quatro
intervalos e a média dos cromatogramas como o ‘alvo’ do alinhamento. Este algoritmo ¢é
baseado em um modelo de inserc¢do e exclusdo de varidveis com o objetivo de alinhar os
cromatogramas através de uma transformada de Fourier. Basicamente, um mesmo pico
cromatografico deve estar associado as mesmas variaveis em todas as amostras. Mais
informagdes sobre as etapas matematicas podem ser encontradas em [118]. Além disso,
o codigo para o algoritmo icoshift estd disponivel para download em
<www.models.life.ku.dk/source>.

Os cromatogramas alinhados foram empregados para o desenvolvimento de cartas
de controle multivariadas. Um conjunto de dados de validagdo externa foi usado neste
estudo para verificar o desempenho da carta de controle multivariada baseada no Q
Residuals. Para tanto, as amostras organicas foram divididas aleatoriamente e 2/3 foram
usados em um conjunto de treinamento enquanto 1/3 das amostras foram empregadas em

uma etapa de validagdo externa.

5.4 RESULTADO E DISCUCOES

O desenvolvimento de métodos analiticos que estejam de acordo com os
principios da quimica verde, também nomeado algumas vezes como métodos verdes, vem
direcionando a comunidade analitica. Nesse sentido, considera-se a proposicao de
métodos que ndo empreguem reagentes ou solventes, ou que o fagcam em quantidades
consideravelmente reduzidas. Neste contexto, a técnica analitica baseada na
cromatografia liquida pode apresentar essas caracteristicas em todas as etapas da analise,
desde o preparo da amostra até propriamente a separacdo [119]. Assim, essa aplicagdo
demonstra essa possibilidade através do acoplamento da impressao digital cromatografica

com a quimiometria, utilizando para tanto, somente a dilui¢do como preparo da amostra
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e a dgua acidificada como fase movel. Dessa forma, o residuo gerado pode ser facilmente
neutralizado antes do seu descarte.

A inspecao visual dos cromatogramas brutos (Figura 17A) sugere cerca de seis
grupos de picos (compostos por um a dois picos) cromatograficos e apresenta
variabilidade no tempo de retengdo entre as amostras. Esses deslocamentos nos tempos
de retencao foram corrigidos através do algoritmo de alinhamento cromatografico icoshift
e trata-se de uma etapa crucial como pré-tratamento antes da aplicacdo de ferramentas
quimiométricas. Quando isso ndo ocorre, mais componentes (fatores) sdo necessarios
para explicar a varia¢do adicional e a interpretacdo quimica desses componentes e/ou
fatores pode ficar comprometida [120].

Os cromatogramas alinhados (Figura 17B) mostram uma corre¢do evidente que

pode ser visualmente observada principalmente nos picos em torno de 14 ¢ 16 minutos.

Figura 17. Cromatogramas. cromatogramas brutos; (B) cromatogramas apds

alinhamento. (—) amostras organicas. (—) amostras ndo-organicas.

mAU
[
o

) 2 4 6 8 0 12 14 16

70 T T
60
50
40

mAU

30
20
101

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Tempo de retengéo (minj

Fonte: Autoria propria

A observagao direta dos cromatogramas alinhados, permite concluir sobre as

amostras organicas e ndo organicas no tempo de retencdo de 15,7 min, onde pode ser
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observado menor intensidade no pico cromatografico para as amostras ndo-organicas e
um pico mais intenso para as organicas. No entanto, considerando o cromatograma até 14
min, torna-se dificil concluir sobre as amostras organicas ou nao-organicas apenas pela
inspecao visual. Assim, um método de analise nao-alvo foi proposto aqui integrando a
impressao digital cromatografica e as cartas de controle multivariadas baseadas no Q
Residuals.

Um modelo de PCA (com os dados centrados na média) foi obtido empregando
apenas amostras organicas no conjunto de treinamento. Um total de 3 componentes
principais (PCs) foi utilizado e suficiente para reter 96,61% da variancia dos dados. Apds,
os valores de Q Residuals sao determinados levando em consideracdo somente as
amostras organicas do conjunto de treinamento.

Na sequéncia, o conjunto de dados de validagdo externa (com amostras organicas
e ndo organicas) foram avaliados e seus valores de QO Residuals computados. Esses
resultados sdo apresentados na Figura 18, e mostram uma distin¢do eficiente entre as

amostras organicas e ndo-organicas com 99% de confianga.

Figura 18. Carta de controle multivarada. (¢) amostras organicas no conjunto de
treinamento, (0) amostras organicas no conjunto de validacao externa, (¢ ) amostras

ndo-organicas.
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Fonte: Autoria propria.

Na Figura 18, uma diferenciacdo eficaz pode ser observada entre as amostras

organicas (com resultados de QO Residuals abaixo do limite de 99%) e as ndo-organicas
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(com resultados de Q Residuals acima do limite de 99%). Além disso, ¢ possivel,

identificar distingdo entre as marcas de sucos de uva ndo-organicos.

Embora o objetivo principal fosse conduzir uma analise ndo-alvo, uma discussao
acerca das possibilidades de composi¢do quimica foi considerada. E sabido que os
principais, e mais abundantes, fenolicos em vinhos e sucos de uva pertencem as familias
dos flavondis e acidos fendlicos [121-123]. Além disso, estudos mostraram que os sucos
de uva organicos apresentaram concentracdes maiores de polifenois totais e resveratrol
quando comparados aos nao-organicos [124]. Os polifenois tém uma estrutura quimica
comum, derivada do benzeno, acoplada a um grupo hidrofilico. Com base no acoplamento
deste grupo hidrofilico, os polifendis sdo classificados em quatro familias: flavonodides
(flavonas, flavanonas, catequinas e antocianinas), acidos fendlicos, lignanas e estilbenos
(resveratrol). Além disso, nenhuma diferenca foi observada para o trans-resveratrol em
sucos de uva produzidos no Brasil em diferentes sistemas de cultivo [125]. Entdo, com
base nessas referéncias, [124,125] pode-se sugerir que os compostos responsaveis pela
diferenciagdo dos sucos de uva orgénicos e ndo organicos nao seria o resveratrol.

Outro ponto a ser observado € que o teor total de antocianinas em uvas cultivadas
convencionalmente (ndo-organicas) foi significativamente maior em comparagdo ao
encontrado em uvas sob producdo organica [126]. Os picos cromatograficos iniciais (4-6
minutos) apresentam menor intensidade para os sucos de uva organicos quando
comparados aos ndo-organicos. Isso pode ser um indicativo de que os compostos, nesses
picos cromatograficos, podem ser atribuidos a classe das antocianinas.

As antocianinas mais encontradas em frutas sdo derivadas principalmente de seis
antocianidinas: pelargonidina, cianidina, delfinidina, peonidina, petidina e malvidina. Em
sucos de uva produzidos no Brasil, nenhuma diferenga foi observada para os contetdos
de malvidina-3-glucosideo e pelargonidina-3-glucosideo em sucos de uva organicos e
ndo-organicos [125]. Além disso, para distinguir entre as classes de antocianidinas em
sucos de uva, [127, 128] a cromatografia liquida com deteccdo por espectrometria de
massa (MS) ¢ utilizada. Entdo, os resultados alcancados sugerem que um método simples,
e menos seletivo, baseado em cromatografia liquida com detec¢do em apenas um
comprimento de onda, quando acoplado a quimiometria, pode fornecer informagdes
valiosas sobre as praticas de cultivo da uva utilizada na producao de sucos, sugerindo que
as diferencas ocorram devido ao conteudo de antocianinas, entretanto, sem a identificagao

da classe de antocianidinas.
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5.5 CONCLUSAO DA APLICACAO II

Um método cromatografico ecologicamente correto, em conjunto com a carta de
controle multivariada baseada no Q Residuals, tornou possivel a distingdo de sucos de
uva organicos e ndo-organicos. Este método empregou apenas a diluigdo na etapa de
preparo da amostra e, utilizou agua acidificada com acido sulfirico como fase movel.
Neste caso, os residuos gerados sao facilmente neutralizados antes do seu descarte.

Embora o método proposto seja uma maneira simples de distinguir, de forma nao-
alvo, entre sucos de uva organicos e ndo-organicos, através do perfil cromatografico foi
possivel sugerir que a distingdo observada pode ser atribuida a compostos da classe das

antocianinas.
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6. APLICACAO III

Espectroscopia na regido do ultravioleta e calbracao pseudo-univariada na determinagdo de
resveratrol em sucos de uva

Os resultados desta aplicagdo encontram-se em fase de escrita para submissdao a

publicacdao em periddico cientifico.

6.1. OBJETIVOS

Esta aplicacdo teve por objetivo propor um método alternativo, baseado em
espectroscopia ultravioleta (UV) e resolucdo de curva multivariada com minimos quadrados
alternantes (MCR-ALS), em um modelo de calibracdo pseudo-univariado para determinag¢ao

de resveratrol em sucos de uva.

6.2. MATERIAIS E METODOS

6.2.1 Amostras padrio de resveratrol

Foram preparadas treze solu¢do padrdo de resveratrol em 4gua ultrapura com 0,1% de
HCI, em triplicata, cobrindo a faixa de concentragio de 0,1 a 1,5 mg L', Para essas amostras
coletou-se um espectro UV (200 — 400 nm, janela de 1 nm, 32 varreduras) em equipamento
portatil (Ocean Optics), e utilizando uma cubeta de quartzo de 1 cm.

Paralelamente, essas mesmas amostras foram analisadas através de HPLC em
equipamento HPLC-DAD (Dionex Ultimate 3000 HPLC; Thermo Scientific, San Jose, CA).
As condig¢des operacionais sao descritas na referéncia [2], operou-se em modo isocratico, com
injetor automatico programado para 10 puL, e deteccdo em 306 nm. Utilizou-se uma coluna C18
Agilent Hi-Plex H (300 x 7,7 mm) com particulas internas de 8,0 um. A temperatura do forno
da coluna foi mantida a 50°C. A fase mével foi composta por acetonitrila:dgua na propor¢ao
25:75 (v/v), em pH 3,0, corrigido com acido ortofosférico. A vazao da fase moével foi de 1,5
mL/min.

Para a analise do suco foram utilizadas 33 amostras, de diferentes marcas comerciais,
de suco de uva produzidas no estado do Rio Grande do Sul — Brasil (15 amostras organicas e

18 amostras ndo-organicas). Uma aliquota de 10 uL de cada suco foi diluida para 10 mL de
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agua ultrapura com 0,1% de HCI e o espectro UV foi registrado. Esta etapa foi realizada em
triplicata resultando em um total de 45 espectros de sucos de uva organicas e 54 espectros de
suco de uva nao-organicas.

Os espectros das amostras padrao de resveratrol, conjuntamente com os espectros UV
dos sucos de uva, foram organizados no formato de matriz aumentada pelas colunas, conforme

a Figura 19.

Figura 19. Organizacao dos espectros UV no formato de matriz aumentada pelas

colunas.
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Fonte: Autoria propria

algoritmo baseline (polindmio de primeira ordem). O proximo passo foi a estimativa do rank
(niimero de espécies presentes na matriz aumentada) que foi obtido através da PCA com os
dados centrados na média.

MCR-ALS, com rank definido pela PCA [94], foi aplicado aos dados da matriz
aumentada utilizando os espectros das amostras padrdo como estimativa inicial e as restricdes
de ndo-negatividade para espectros e concentragdo, resultando em perfis de concentragdes
relativas e seus espectros puros, respectivamente.

O perfil de concentragdo relativa, referente as soludo padrao de resveratrol, foram
empregadas na obten¢do de uma curva de calibragdo pseudo-univariada, em fungdo de suas
concentragdes teoricas.

Paralelamente, uma curva de calibragdo univariada convencional foi construida a partir
da area do pico cromatografico em 306 nm, em fungdo da concentragdo tedrica das amostras

padrdo de resveratrol.

6.3 RESULTADOS E DISCUSSOES
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Os espectros UV, ap0s correcdo da linha base, para as amostras padrao de resveratrol e

dos sucos de uva sdo apresentados na Figura 20.

Figura 20. Espectros UV. (==) amostras padrao de resveratrol. (==) amostras de sucos

de uva.
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Para esses espectros, organizados no formato de matriz aumentada, o rank estabelecido
pela PCA foi de 4 com 99,44% da variancia explicada, conforme Figura 21. Pode-se observar
que a variancia explicada ¢ muito baixa nas componentes principais acima de 4. Considerando
a seletividade da técnica de espectroscopia na regido do ultravioleta, considerou-se que a adi¢ao

de um rank maior poderia comprometer o resultado esperado.



54

Figura 21. Variancia explicada pela PCA.
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Na implementa¢do do MCR-ALS para analise da matriz aumentada constituida pelos
espectros UV (Figura 21), utilizou-se, portanto, um rank igual a 4 e as restricdes de nao
negatividade para a concentracdo e os espectros. Além disso, os espectros das solugdes padrao
de resveratrol foram utilizados como estimativa inicial. Os resultados fornecidos pelo MCR-

ALS sao apresentados na Figura 22.
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Figura 22. Resultados do MCR-ALS. Espectros puros recuperados. (B) Concentragdes

relativas. (==) Resveratrol. (==) interferente 1. (=) interferente 2. (=) interferente 3.
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Fonte: Autoria propria

Os resultados do MCR-ALS revelam que foi possivel recuperar o espectro puro do
resveratrol a partir da mistura de espectros dos constituintes das amostras na matriz aumentada.
Esse resultado pode ser confirmado pois o perfil de concentragdo relativa das primeiras
amostras que sdo do padrao de resveratrol (Figura 22B), apresentam concentracdo crescente.
Os resultados dos demais constituintes, nomeados como interferentes 1, 2 e 3, ndo serdo

discutidos por ndo fazerem parte do objetivo do trabalho.
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De posse das concentragdes relativas obtidas a partir do MCR-ALS, o préximo passo
consistiu na obten¢do de uma curva de calibragdo pseudo-univariada. Para tanto, a concentracao
relativa, para 9 amostras padrao de resveratrol, cobrindo a faixa util do modelo, foram utilizadas
em func¢do da concentracao tedrica. Um total de 4 amostras padrdo de resveratrol foi utilizada
em um procedimento de validacao.

No mesmo sentido, uma curva de calibragao univariada foi empregada com as mesmas
9 amostras padrao de resveratrol, através da area do pico cromatografico em fungdo da
concentragdo tedrica. Da mesma forma, as demais 4 solugdes padrdo de resveratrol foram
utilizadas em uma etapa de validagao.

Essas curvas de calibragdo sdo apresentadas na Figura 23, de onde se pode observar
resultados acima de 0,99 para os coeficientes de correlagdo em ambos os casos. Além disso,
uma correlagdo de 9,9969 foi alcangada entre os resultados da concentracgao relativa, obtidas a
partir do MCR-ALS, para as amostras padrdo de resveratrol na calibragdo, e as areas dos picos
cromatograficos para as referidas amostras. Ainda, um teste t-pareado mostrou que nao existe
diferencga significativa, no nivel de 95% de confianca, para as concentracdes das amostras
padrao de resveratrol (na etapa de validacdo), previstas através do método univariado por
cromatografia, e pseudo-univariado por UV/MCR-ALS. Dessa forma, os resultados de
concentracao relativa (obtidos pelo MCR-ALS) para as amostras de suco podem ser utilizados
na equacdo da reta da curva de calibracdo pseudo-univariada para determinagdo da
concentragdo de resveratrol nessas amostras.

A partir da calibragdo pseudo-univariada ndo € necessario conhecer ou incluir
interferéncias na etapa de desenvolvimento do modelo de calibragdo, isso permite alcangar
vantagem de segunda ordem a partir de dados de primeira ordem [86]. Esta vantagem foi
alcancada neste método aqui proposto pois, a etapa de calibragao foi desenvolvida apenas com
as amostras contendo resveratrol e, posteriormente, a determinagdo deste analito de interesse
foi realizada para as amostras de suco de uva (que contém outros constituintes além do
resveratrol). Isto foi possivel porque a regressdao foi realizada extraindo-se o perfil de
concentragdo relativa (relacionado ao analito de interesse, nesse caso o resveratrol), recuperado
pelo MCR-ALS, contra os valores de concentracdo conhecidos. Esses modelos sdo
matematicamente mais simples, sendo considerados como modelos de calibragdao pseudo-
univariados devido ao seu uso ser semelhante aos univariados, mas, entretanto, partindo de
dados multivariados. Outra vantagem significativa € a utilizagdo de uma quantidade reduzida
de amostras na etapa de calibragdo quando comparadas as metodologias multivariadas baseadas

no PLS.
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Figura 23. Curvas analiticas. (A) Curva analitica pseudo-univariada. (B) Curva analitica uni

variada. (e) amostras na calibragdo. (*) amostras na validacao.
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Fonte: Autoria propria.

O proximo passo consistiu, portanto, na determinacdo da concentracdo de resveratrol

nas amostras de suco de uva a partir do método proposto por UV/MCR-ALS. Os resultados

alcancados sdo apresentados na Figura 24 e estdo de acordo com resultados obtidos

anteriormente para amostras de sucos de uva produzidos no Brasil [129].
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Figura 24. Concentragdo de resveratrol nas amostras de suco de uva. () organicas. (®) ndo-
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Através da Figura 24 pode-se observar que, na maioria dos casos, os sucos de uva de

origem organica apresentam concentragdes superiores de resveratrol. Os resultados obtidos

estao de acordo a literatura [124,125].

6.4 CONCLUSAO DA APLICACAO III

A espectroscopia ultravioleta (UV) com a calibracdo pseudo-univariada, a partir da

resolucdo multivariada de curvas com minimos quadrados alternantes (MCR-ALS), para a

quantificagdo de resveratrol forneceu resultados estatisticamente equivalentes, no nivel de 95%

de confianga, entre os métodos de determinagdo por cromatografia e por UV/MCR-ALS.

O método proposto por UV/MCR-ALS apresenta vantagens em relacdo as analises

cromatograficas convencionais na avaliacdo do resveratrol em sucos de uva, dentre as quais

destaca-se o minimo preparo de amostras (apenas a dilui¢ao), rapidez e auséncia de reagentes

e solventes. Além disso, a vantagem de segunda ordem foi alcancada a partir de dados de

primeira ordem.
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7. CONCLUSOES GERAIS

A integragdo de ferramentas quimiométrica com as técnicas baseadas em cromatografia
liquida de alta eficiéncia e na espectroscopia na regido do UV-Vis possibilitou o
desenvolvimento de métodos analiticos alternativos para avaliacdo de sucos de uva.

Dessa forma, foi possivel identificar o fungicida carbendazim em sucos de uva através
da espectroscopia na regido do UV-Vis conjuntamente a ferramenta quimiométrica de
classificagcdo supervisionada PLS-DA. Por outro lado, a distingdo entre amostras de sucos de
uva organicos e convencionais mostrou-se eficiente a partir da cromatografia liquida de alta
eficiéncia e das cartas de controle multivariadas baseadas no Q Residuals da PCA. Ainda, a
determinagdo do bioativo resveratrol foi proposta a partir da espectroscopia na regido do UV e
calibracdo pseudo-univariada com MCR-ALS. Os resultados foram validados através de
determinagdes cromatograficas que se mostraram estatisticamente equivalentes no nivel de
95% de confianga.

Os métodos propostos apresentam vantagens como por exemplo a demanda por um
minimo preparo de amostra que consiste apenas na dilui¢do do suco de uva. Outras vantagens

significativas s3o a rapidez e auséncia de reagentes e solventes.
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