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RESUMO

O oleo de andiroba é bastante conhecido e comercializado no Brasil e no exterior. A
espécie predominante é classificada como Carapa guianensis, cuja arvore € considerada
nativa da regido Amazonica, podendo ser encontrada principalmente na regido Norte do pais.
Grande parte dos estudos de 6leo de C. guianensis, procurou associar a constituicdo quimica
da espécie com suas propriedades medicinais, uma vez que a mesma é conhecida por suas
propriedades anti-inflamatdéria, analgésica, inseticida, repelente, antibacteriano, antiparasitico,
anticancer, dentre outras. O Gleo de andiroba é constituido em mais de 95% de material graxo
(&cido palmitico, oleico, estearico, linoleico e araquidico) e menos de 5% de material
insaponificavel, principalmente os limonoides (triterpenos modificados). Por se tratar de um
6leo de grande valor medicinal e de ndo haver controle de qualidade na venda e revenda
desse produto, este trabalho visou a utilizacdo da técnica de espectroscopia de RMN de *H
1D para desenvolver um método de avaliacao e de controle de possiveis adulteragcées do 6leo
de andiroba por 6leo de soja. A técnica permitiu caracterizar e identificar possiveis
adulteragdes do 6leo de andiroba com 6leo de soja, em que os dados espectroscopicos foram
submetidos a um estudo quimiométrico abrangendo os métodos exploratérios e
classificatorios de estatistica multivariada. A caracterizagdo da cadeia graxa se deu por meio
dos experimentos de RMN de H 1D e 2D (COSY), bem como experimentos heteronucleares
2D (HMBC e HSQC). Tais experimentos, confirmaram as caracteristicas da cadeia graxa de
ambos os 6leos vegetais. O 6leo de andiroba possui um percentual muito elevado de
compostos saturados e de acido oleico, quando existe a presenca de soja em amostras de
andiroba, a adulteracdo é observada porque aumenta a area dos sinais referentes aos
insaturados, além disso a soja também possui 0 acido linolénico que ndo esta presente no
Oleo de andiroba. Essas informagdes foram Uteis para interpretar o comportamento dos dados
espectroscopicos por meio da quimiometria. Os métodos exploratérios aplicados nesse
estudo avaliaram o comportamento e as tendéncias das amostras pela Analise de
Agrupamento Hierarquico (HCA), Fuzzy C-Means (FCM) e Analise de Componentes
Principais (PCA). A partir dos métodos exploratérios foi possivel realizar o método
classificatorio de regressao dos minimos quadrados parciais por intervalos (I-PLS), em que
foi proposto um modelo para estimar o quanto de adulteracdo estava presente em cada
amostra comercial adquirida nos comércios e feiras da cidade de Manaus. Para isso,
construiu-se um banco de dados de adulteracdo conhecida, cuja combinagao binéaria do éleo
padrdao de andiroba mais 6leo de soja foram utilizados para validar o método de calibracao.
Além de classificar as amostras em integras e adulteradas, também foi possivel estimar a
adulteragcéo detectada nas amostras comerciais.

Palavras-chave: Carapa guianensis. Adulteracdo. RMN de H. Quimiometria.



ABSTRACT

Andiroba oil is widely known and traded in Brazil and abroad. The most abundant
andiroba species is Carapa guianensis, which is considered native from the Amazon region,
and can be found mainly in the northern region of the country. Most of the studies of C.
guianensis oil are related to its chemical constitution, along with their medicinal properties,
especially anti-inflammatory, analgesic, insecticidal, repellent, antibacterial, antiparasitic and
anticancer properties. Up to 95% of andiroba oil is constituted by fatty material (palmitic, oleic,
stearic and arachidic acid) and less than 5% of unsaponifiable matter, mostly limonoids. Due
to its great commercial and medicinal value, this work aimed to employ one-dimensional *H
NMR spectroscopy for the evaluation and control of adulteration of andiroba by soybean oil.
This technique allowed to characterize and to identify adulterations of andiroba oil with
soybean oil identified with the help of chemometric study employing both exploratory and
classificatory methods. The characterization of the fatty chain of the andiroba and soybean oil
was determined by 1D and 2D hydrogen NMR experiments (COSY), as well as 2D
heteronuclear experiments (HMBC and HSQC). These experiments confirmed the different
characteristics of the fatty chain of both vegetable oils. Andiroba oil has a very higher
percentage of saturated chains and oleic acid, whereas soybean oil a higher proportion of
unsaturated chains. The increasing area of the unsaturated hydrogens peaks in the 1H NMR
spectra help to identify the adulteration of andiroba by soybean oil. In addition, the soybean
also contains the linolenic acid that is not present in the andiroba oil. The *H NMR data were
analyzed by statistical exploratory methods to evaluate the behavior and trends of the samples
by Hierarchical Cluster Analysis (HCA), Fuzzy C-Means and Principal Component Analysis
(PCA). From the exploratory results it was possible to perform the interval least squares
regression (I-PLS) method, in which a model was proposed to estimate the adulteration in each
commercial sample acquired in the market and fairs of the city of Manaus. Firstly, a known
adulteration database was built to validate the calibration method, from a combination of
standard andiroba oil with increasing amounts of soybean oil. This enabled us to classify the
samples as non-adulterated and adulterated, and also to estimate the adulteration detected in
commercial samples.
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1. INTRODUCAO

O Brasil & conhecido mundialmente por suas riquezas naturais, principalmente
guando se trata da flora Amazénica. O uso etnofarmacologico de plantas medicinais
€ bastante difundido em comunidades e grupos étnicos da regido Norte do pais
(VIEGAS JR. e BOLZANI, 2006). Dentre a vasta flora que predomina na regiéo, o 6leo
de andiroba apresenta grande potencial terapéutico, como: antisséptico, anti-
inflamatorio, inseticida, antipirético e repelente de mosquitos do género Anopheles e
da espécie Aedes aegypti, que sdo responsaveis pela transmissdo das doencas
tropicais, como: malaria, dengue, chicungunha e zika (MIRANDA JR et al., 2012).

A andiroba pertence a familia Meliaceae, cuja espécie predominante no
Amazonas é a Carapa guianensis, podendo também ser encontrada a espécie C.
procera, ambas sdo conhecidas popularmente por andiroba e de dificil diferenciacao.
A extracdo do 6leo das sementes € de grande importancia para comunidades ou
cooperativas da zona rural da regido Norte do pais.

Atualmente ndo existe um controle da origem, qualidade e adulteracdo da
composicao quimica do 6leo de andiroba comercial, facilitando a sua adulteracdo com
a mistura com 6leos mais baratos, como é o 6leo de soja, com o objetivo de aumentar
o lucro. Como a composi¢cédo da cadeia graxa do 6leo de andiroba é semelhante ao
Oleo de soja, a adulteracdo tem se intensificado bastante, tanto nas regides de
exploracdo como na revenda deste produto a terceiros. Essa falta de controle de
qualidade tem desvalorizado o mercado do Oleo de andiroba, apesar de ser bastante
valorado pelas suas propriedades medicinais (CABRAL et al., 2013; GASPAR
AMARAL e FIERRO, 2013).

Existem varios trabalhos com 6leos vegetais que avaliam o perfil quimico afim
de encontrar informac¢fes que possam identificar a natureza da amostra quanto a sua
autenticacao e possiveis adulteracdes. O perfil quimico apresenta a composicéo das
substancias presentes na amostra que sdo denominadas como impressao digital
(fingerprint). Para se obter um perfil quimico sdo utilizadas diversas técnicas
instrumentais que podem ser realizadas individualmente ou em conjunto, a fim de
tentar obter a maior quantidade de informacdo possivel da composi¢do quimica.
Dentre as técnicas que sao abordadas para obtencéo de perfil quimico podem ser
encontradas as cromatograficas, espectrométricas e espectroscopicas, das quais

avaliam desde a estrutura das substancias quanto suas concentracdes. Apesar dos
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avancos instrumentais é impossivel caracterizar cada substancia presente em uma s6
analise e em tdo pouco tempo utilizando apenas uma técnica analitica. Contudo, é
possivel conseguir informacdes de carater singular sobre determinada amostra
dependendo do objetivo do estudo, como por exemplo, direcionar o estudo a uma
classe de substancias caracteristicas dessa amostra (targed analyses) (LAMANNA,
2013).

Em Oleos vegetais, também conhecidos por Oleos fixos, a classe
predominante na sua composi¢ao sdo os lipideos, cujas substancias majoritarias sao
os triacilglicerideos que séo derivados de acidos graxos. Para esse tipo de substancia
a técnica de analise mais utilizada é a cromatografia gasosa acoplada ao detector de
ionizacdo de chama (GC-FID) ou espectrometro de massas (GC-MS). Apesar da
técnica ser bastante consolidada para avaliacdo da cadeia graxa de 6leos vegetais
fixos, existe uma crescente utilizacdo da técnica de espectroscopia de ressonancia
magnética nuclear (RMN), especialmente os experimentos de RMN de 'H
unidimensional, cujo experimento necessita de preparo minimo da amostra, aquisicao
dos dados em um curto espaco de tempo e, dependendo da aquisicdo pode ser
utilizada para fins qualitativos e quantitativos. Por muito tempo, a técnica de RMN foi
bastante utilizada para elucidar estruturas quimicas em estudos com produtos
naturais, porém existem muitos estudos empregando RMN no controle de qualidade,
na avaliacao de reac¢fes, quantificacdo de metabdlitos contaminantes ou marcadores
quimicos de autenticacdo, dentre outros (BARISON et al., 2010; RUIZ-SAMBLAS, et
al. 2012; CABRAL, 2013).

Assim como toda técnica instrumental, os experimentos de RMN de *H,
principalmente voltados ao controle de qualidade, também geram uma quantidade de
resposta volumosa, por envolver amostragens especificas como réplicas e coletas?
diferentes. Nesses casos, torna-se necessario o uso da quimiometria que auxilia
matematicamente e estatisticamente a avaliacdo do comportamento desses conjuntos
de dados de forma exploratéria ou classificatoria. Como sao realizadas varias
medicdes, as analises estatisticas multivariadas sdo as mais utilizadas em
guimiometria, podendo ser denominadas nao supervisionada ou supervisionada.
Normalmente, iniciam-se o0s estudos com as andlises ndo supervisionadas ou

exploratorias, pois elas indicam como sdo os comportamentos das amostras sem

1 Coletas também pode ser referente a compra do mesmo produto sé que de lotes, marcas ou locais
diferentes.
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nenhum conhecimento prévio. Dentre as mais utilizadas, encontram-se a Analise de
Componentes Principais (PCA) e Analise de Agrupamento Hierarquico (HCA). Em
estudos supervisionados ou classificatérios os métodos mais utilizados sado os de
calibracdo e regressdo pelo método dos minimos quadrados (I-PLS) e método do
vizinho mais préoximo (KNN), estes avaliam a similaridade das amostras com uma
matriz de superviséo.

Devido ao grande crescimento da utilizacdo dos experimentos de RMN de *H
para controle de qualidade e identificacdo de adulteragdo em 6leos vegetais, realizou-
se um estudo quimiométrico de dados obtidos por RMN de 'H unidimensional de
amostras de 6leo de andiroba adulterados com 6leo de soja. Essa técnica é capaz de
realizar estudos qualitativos e quantitativos que podem ser facilmente reproduzidos, o
que é pertinente para o desenvolvimento de andlises empregadas no controle de
qualidade e que podem ser utilizadas para valorizar o produto perante o mercado

consumidor.
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2. DESENVOLVIMENTO
2.1 Andiroba

A andiroba pertence a familia Meliaceae, abrangendo o género Carapa
Aublet, que é formado por 27 espécies. Essas espécies sao consideradas de alto valor
madeireiro em muitos paises e alguns também tém usos medicinais. O género Carapa
Aublet foi relatado pela primeira vez pelo francés Jean-Baptiste Christopher Fuseé
Aublet em 1775, cuja espécie identificada foi a Carapa guianensis na regido da Guiana
Francesa (AUBLET, 1775; KENFACK, 2011a).

Na regido Amazobnica, a C. guianensis e C. procera sao denominadas de
andiroba e sdo espécies nativas desta regido, porém ndo endémicas. Pois,
encontram-se distribuida pela América Central (Costa Rica, Guatemala, Honduras,
Nicardgua e Panamad), ilhas Caraibas (Cuba, Republica Dominicana, Dominica,
Trinidade e Tobago, Guadalupe e Martinica), América do Sul (Colémbia, Venezuela,
Suriname, Guiana Francesa, Peru, Paraguai, Equador) e na Africa, conforme
apresentado na figura 1. (AUBLET, 1775; PENNINGTON et al., 1981; FERRAZ et al,
2002; KENFACK et al, 2011; FLORES, 2018).

Figura 1: Distribuicdo geogréfica das espécies de C. guianensis (A) e C. procera (B)
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Fonte: http://www.tropicos.org/MapsGoogle.aspx?mapid=16445510;

http://www.tropicos.org/MapsGoogle.aspx?mapid=16570782; Acesso em: 13 janeiro de 2019.
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A C. guianensis é uma arvore de médio a grande porte, chegando a atingir de
10 a 30 m de altura, com diametro acima do peito de 15 a 30 cm; as folhas medem de
30 a 70 cm de comprimento; o fruto € globuloso, de cor castanha e possui 7-9 x 7-10
cm. Esse fruto € divido por valvas e cada uma pode conter até 5 sementes de 2,4-4,5
x 2,3-5,1 cm. A andiroba floresce uma vez por ano, entre os meses de agosto e
outubro, e frutifica de janeiro a maio podendo variar de acordo com a regido, bem
como as dimensdes desse individuo. A C. procera ocorre como uma arvore que pode
atingir 30 m de altura. Seus frutos sao da forma de ourico com 4 a 6 valvas, e cada
valva pode conter de 1 a 4 sementes. O tamanho de suas sementes é bem menor
gquando comparada as sementes de C. guianensis. (FERRAZ et al., 2002;
CAVALCANTE et al., 1986; PENNINGTON et al., 1981).

Na regido Amazodnica, as duas espécies se desenvolvem em varzeas, terra
firme e igapd. Geralmente, as arvores de terra firme sdo consideradas como uma
arvore de grande porte e que produz uma excelente madeira de cor avermelhada para
fins comerciais. J& no Norte da Guiana, as andirobeiras crescem em areas que sao
inundadas pelas marés, cujas arvores sdo de meédio porte, a cerca de 10 m de altura
e apresentam uma madeira esbranquicada (FISCH et al., 1995; FERRAZ, 2002;
KENFACK, 201l1a). As espécies C. guianensis e a C. procera sao dificeis de
diferenciar botanicamente, apesar disso as pequenas variacdes morfologicas dos

frutos, sementes, flores e folhas podem auxiliar na sua identificagéo.

Figura 2: Sementes de andiroba das espécies C. guianensis (A) e C. procera (B)

(B)

Fonte: FERRAZ, 2002.
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Estudos de morfologia das duas espécies predominantes na regiao
Amazonica se basearam fortemente no nimero de sementes por I6culo para justificar
gue o numero era continuo. Contudo, o nimero de sementes nao é confiavel devido
ao aborto de alguns Ovulos ou a compressdo de algumas sementes durante o
desenvolvimento do fruto. No entanto, a cor e adornos dos frutos e sementes, assim
como o comprimento do hilo em relacdo ao comprimento da semente sdo importantes

na discriminacdo morfologicas das espécies (KENFACK, 2011a).

2.1.1 Utilizac&o e comercializa¢do da andiroba

7z

A andiroba fornece madeira de excelente qualidade que é utilizada na
construcdo civil, fabricacdo de moveis e acabamentos internos de embarcacdes.
Atualmente, ndo é realizada com muita frequéncia a exploracdo madeireira da
andiroba, pois programas de reflorestamento apoiam a preservacdo e conservacao
da Floresta Amazonica, visando a comercializacdo de produtos ndo madeireiros. Além
disso, o principal interesse pela andiroba se da pelo 6éleo obtido de suas sementes
(FERRAZ et al., 2002; SHANLEY, 2005; DA SILVA et al, 2010).

O manejo sustentavel das andirobeiras, coleta das sementes e a producéo do
Oleo andiroba é realizado pelas comunidades extrativistas da regido Norte do pais,
abrangendo os estados do Amazonas e Pard. Geralmente, o 6leo obtido nas
comunidades extrativistas é utilizado pela propria populagédo local ou vendido em
feiras das cidades vizinhas. As comunidades extrativistas costumam utilizar o 6leo
como relaxante muscular, cicatrizante de feridas, anti-inflamatério contra garganta
inflamada e repelente de insetos. Através do 6leo também fabricam sabonetes e velas
inseticidas (FERRAZ, 2002; DA SILVA et al, 2010; CABRAL, 2013; LIRA-GUEDES e
NARDI, 2015). Suas propriedades organolépticas sdo bem caracteristicas, pois
apesar do Oleo apresentar sabor extremamente amargo, o odor que ele exala é
adocicado; tem uma coloracdo amarelada e quando sujeito a temperatura igual ou
abaixo de 25 °C, ele se solidifica.

As industrias farmacéuticas utilizam o éleo de andiroba puro ou associado a
outro produto obtido da Floresta Amazonica. Geralmente, fabricam 6leos ou cremes
de massagem e xaropes. Ja as industrias cosméticas, além de 6leos e cremes de
massagem, também fabricam cremes hidratantes, xampu, condicionador, perfumes e

sabonetes. No Brasil, os produtos industrializados sé&o produzidos e comercializados
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pelas empresas Natura, Apua, Amazon Ervas, Pharmakos da Amazonia e Fitobel
(GUEDES, 2008; DA SILVA et al, 2010).

Conforme publicado no Diério Oficial da Unido (2018), o MAPA (Ministério de
Estado da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento) ajustou o preco minimo dos
produtos extrativos da safra de 2018, onde o valor minimo atribuido a améndoa de
andiroba é de R$ 1,60/ Kg. Contudo, por ser um produto de origem amaz®onica, o valor
agregado ao 6leo e a semente de andiroba é bastante superior quando comercializado
por vendedores secundarios, conforme descrito no quadro 1. Os valores destacados
no quadro 1 foram levantados em algumas lojas virtuais do Brasil e fisicas da cidade
de Manaus-AM.



Quadro 1: Informacgdes dos valores comerciais atribuidos ao 6leo e semente de andiroba de algumas lojas fisicas e virtuais no Brasil no ano de 2018

Empresa Produto Valor, R$ Quantidade Fonte
Nat Oleo concentrado 59,50 30 mL https://sites.natura.com.br/revista/espaco-natura-
atura .
Oleo de massagem 51,60 100 mL cl4-vl
3 http://www.amazonprodutos.com.br/nossos-
Amazon Produtos Oleo puro 104,90 1000 mL _
produtos/oleos-naturais.html
Amazon Ervas Oleo de massagem 10,00 30 mL Loja fisica, Manaus
Pharmakos D’ Amazénia Oleo de massagem 12,00 30 mL Loja fisica, Manaus
. http://pronatus.com.br/loja/inicio/38-oleo-de-
Pronatus Oleo de massagem 10,00 30 mL
amendoas.html
_ 3 _ https://www.belavidanatural.com.br/p/oleo-de-
Bela Vida Natural Oleo extra virgem 145,00 1 Kg _ _
andiroba-amazonia-1kg
3 ) https://terra-flor.com/loja/oleos-vegetais/andiroba-
Terra Flor Oleo prensado a frio 55,00 60 mL
60ml/
o 3 _ https://www.phytoterapica.com.br/loja/oleos-
Phytoterapica Oleo extra virgem 38,00 60 mL . .
vegetais/oleo-vegetal-de-andiroba-60ml
https://www.ecycle.eco.br/oleo-andiroba-
Ecycle 45,00 100 mL _
polioleos.html
http://www.mfrural.com.br/detalhe/oleo-andiroba-
MFRural Sementes 55,00 1Kg

252090.aspx

*Dados coletados durante o ano de 2018.
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2.1.2 Composicao quimica do 6leo de Andiroba

O oOleo de andiroba, assim como todo Oleo vegetal e gordura animal é
composto principalmente por triacilglicerideos, abrangendo cerca de 95-98% da sua
composicao quimica. Os triacilglicerideos (TAGs) séo ésteres formados, a partir de
trés moléculas de acidos graxos (AG) com uma molécula de glicerol (carboidrato),
como representado na figura 3 (INDELICATO et al, 2017; REZANKA et al, 2017).

A composicéao dos Oleos em geral é distinguida de acordo com a estrutura dos
TAGs, no qual compreende o tamanho da cadeia, posicdo de ligacdo dupla e
configuracéo cis / trans; a distincdo também é correlacionada a proporcao de 4cidos
graxos saturados (AGS) e insaturados (AGI), destacando o numero e posicao das
ligacdes duplas na cadeia carbbénica (SOMPILA et al., 2017).

A cadeia graxa do 6leo de andiroba é constituida predominantemente por
acido oleico (51,81 %), palmitico (25,76 %), esteérico (9,08 %), linoleico (8,3 %), figura
4 (CABRAL, 2013; DE SANTANA, 2018). Apesar dos &cidos graxos insaturados (AGI)
prevalecerem na composicao do 6leo de andiroba, dependendo do local e temperatura
ao qual é armazenado, o 6leo pode ter aspecto de gordura (semissélido ou solido)
devido a presenca de 34,84% de AGS.

Figura 3: Principais componentes de formagédo dos triacilglicerideos (TAG)
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Fonte: Adaptado de BARISON, 2010.
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Figura 4: Acidos graxos livres que fazem parte da composicdo da cadeia graxa do 6leo de andiroba
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As propriedades medicinais sdo comumente associadas aos metabdlitos
secundarios presentes no material insaponificavel do 6leo, que perfazem cerca de 2
a 5% do 6leo e que compreendem triterpenos, esteroides, carotenoides, cumarinas,
flavonoides e limonoides. Dentre esses, a maioria dos estudos cientificos atribuem a
atividade bioldgica aos limonoides, principalmente a inseticida e anti-inflamatoria.
Existem relatos que alguns grupos indigenas e a populacdo das comunidades
extrativistas ja utilizavam o 6leo para combater a acao de mosquitos, através da
fabricacdo de velas ou emulsdes. Outras propriedades também sdo associadas ao
uso do Oleo das sementes de andiroba como analgésico, anti-inflamatorio,
antibacteriano e antiparasitico (FERRAZ, 2002; AMBROSIN, 2006; CABRAL, 2103).

Os limonoides séo triterpendides com alto grau de oxigenac¢ao_derivados de
um precursor com um esqueleto furanilesteroide que esta sujeito a reacbes de
rearranjo. Essas reacfes podem gerar modificacdes na estrutura basica ocasionando
alteracdes expressivas nas atividades bioldgicas dos limonoides. Dentre o0s
limonoides isolados e identificados em C. guianensis, encontram-se a 17[3-
hidroxiazadiradiona (1), gedunina (2), 6a-acetoxi-gedunina (3), 7-desacetoxi-7-
oxogedunina (4), 1,2-dihidro-33-hidroxi-7-deacetoxi-7-oxogedunina (5), angolensato
de metila (6), e xiloccensina k (7), acompanhar na figura 5 (AMBROSIN, 2006; SILVA
et al., 2012; CABRAL, 2013; DE SANTANA, 2018).
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Figura 5: Alguns limonoides isolados de C. guianensis

Fonte: CABRAL, 2013.

2.2Adulteracédo de 6leos vegetais

Os Oleos vegetais podem ser utilizados em distintas aplicacfes, desde a
alimenticia quanto a combustiveis. Devido a sua multifuncionalidade, também sao
altamente procurados por industrias farmacéuticas, cosméticas e agronémicas. Varias
espécies vegetais sdo utilizadas no Brasil e no mundo na producéo de 6leos vegetais
com uma forma de producéo extensiva e mecanizada como é o caso da soja, palma,
canola, do milho, algodéo e girassol. Na Amazonia, a producdo é em escala muito
menor e baseada no manejo, a partir de espécies nativas em adensamentos florestais
naturais com destaque para o0s 6leos de andiroba, buriti, copaiba e o pequi (SANTOS,
2018; CONAB, 2019).

As caracteristicas quimica e fisica do o6leo vegetal, bem como suas

propriedades funcionais séo associadas ao periodo de colheita, condi¢des climaticas,
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regido de cultivo e método de extracdo. Tais parametros podem ser correlacionados
como controle de qualidade dos 6leos vegetais. Varios estudos sobre o azeite de oliva
tiveram como objetivo determinar a origem, a qualidade e adulteracdo deste 6leo, por
meio de técnicas analiticas associadas a andalise quimiométrica dos dados obtidos.

Devido ao seu alto valor agregado, o azeite de oliva é frequentemente
adulterado com 6leo de bagaco de azeitona, com Oleo residual do refino alcalino,
alguns 6leos de composi¢cdo semelhante (6leo de aveld e de girassol com alto teor de
acido oleico) ou 6leos com preco mais em conta (palma, abacate e canola). Essa
atividade é definida como Adulteracdo Economicamente Motivada (Economically
motivated adulteration, EMA). As adulterac6es podem ser identificadas como préticas
intencionais de diluicAo ou substituicdo, contaminacéo, aprimoramento artificial,
falsificacdo, remocdo de constituintes auténticos, alegacdo fraudulenta no rétulo
(TSIMIDOU, et al. 2016).

2.2.1 Técnicas aplicadas a adulteracdo de Gleos vegetais

Com o desenvolvimento das técnicas analiticas esta sendo possivel realizar
estudos diferenciados que realmente alcancem avaliacbes qualitativas e/ou
quantitativas da maioria dos metabdlitos de um organismo. Com isso facilita o
mapeamento e identificacdo de marcadores quimicos ou substancias bioativas em
guantidade minima de material, evitando-se a marcha analitica tradicional da
fitoquimica, na qual envolve varias etapas exaustivas de fracionamento e isolamento
de substancias (FUNARI et al., 2013). Essas técnicas instrumentais sao bastante
empregadas em estudos de adulteracao de 6leos vegetais, apesar da caracterizacao
de 6leos vegetais ter sido bastante consolidada pela cromatografia gasosa acoplada
ao detector de ionizacédo de chama (CG-DIC) e espectrometria de massas (CG-EM)
(RUIZ-SAMBLAS, et al. 2012; CABRAL, 2013), ver quadro 2. Ambas as técnicas
carecem de preparo prévio das amostras a serem analisadas, pois as informacdes
quimicas da composicdo da cadeia graxa sdo obtidas da derivatizagdo dos
triacilglicerdis, aos quais possuem alto peso molecular, o que impossibilitaria a analise
da cromatografia gasosa. Essas reacfes demandam tempo e custo adicional para

determinar a composicéo quimica dos 6leos em geral.



Quadro 2: Técnicas aplicadas a andlise de 6leos e gorduras vegetais

Amostra Método Analitico Aplicacdo Referéncia
FT-NIR Parametro sensorial para PDO SINELLI et al., 2010
RMN Autenticacao ALONSO-SALCES, 2011
_ _ Avaliacdo da mistura do azeite de oliva com outros | MONFREDA, M. e GOBBI
Azeite de oliva CG-EM
6leos L., 2012
CG-DIC Discriminacdo geografica PIZARRO, 2011
RAMAN Cultivo e autenticacdo KORIFI et al., 2011
Oleo de camélia RMN Adulteracao SHI et al., 2018
Oleo de amendoim RMN Adulteracao ZHU et al., 2017
} _ FTIR-HATR Controle de qualidade CABRAL et al., 2013
Oleo de andiroba
EM Adulteracao DE SANTANA et al., 2018
Oleo de palma CLAE-UV Origem geografica OBISESAN et al., 2017
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Dependendo do objetivo do trabalho, geralmente sdo utilizadas separacdes
cromatograficas liquidas hifenadas a outros instrumentos, como o ultravioleta visivel
(UV-Vis), detector de arranjo diodos (DAD) e espectrometro de massas (EM) (BAMBA
e FUKUSAKI, 2006; VERPOORTE et al., 2008; TYAGI et al., 2010). Meziane-Assami
e colaboradores (2013) analisaram o Oleo essencial de alecrim (Rosmarinus
officinalis L.) para caracterizar compostos alvo e associar a sua regido geografica; os
compostos fendlicos foram analisados por CLAE-DAD e através do CG-EM
identificaram de 88 a 99% dos terpenos do 6leo essencial. Outra técnica que também
esta sendo utilizada em 0leos é espectroscopia Raman. Através dela, em estudos ja
publicados, pdde-se avaliar o 6leo essencial extraido das folhas, galhos e madeira da
arvore do pau-rosa (Aniba rosaeodora Ducke), caracterizando os constituintes do 6leo
com o intuito de garantir a origem sustentavel do 6leo, uma vez que 0 mesmo é uma
valiosa fonte econdmica de linalol para as industrias de perfume e a exploracdo pela
madeira € proibida (ALMEIDA, 2013).

Cabral e colaboradores (2013) realizaram um trabalho de fingerprint com o
6leo de andiroba por meio da técnica de espectrometria de massas aliado a técnicas
guimiométricas, cujo objetivo foi identificar o tipo de 6leo de andiroba com relacéo a
sua natureza (bruto ou refinado) e controle de qualidade (adulteracdo por 6leo de
soja). Através dos dados espectrométricos foi possivel realizar o estudo quimiométrico
por PCA que distinguiu a andiroba adulterada do 6leo de andiroba padréo e também
o Oleo de soja, 0 que permitiu identificar esses comportamentos foi a composi¢édo da
cadeia graxa dos distintos 6leos, bem como a presenca dos limonoides presentes
apenas no 6leo de andiroba. Outra técnica que também foi utilizada para o estudo de
adulteracao do 6leo de andiroba foi a espectrometria de FTIR-HATR aliada a métodos
quimiométricos de classificagcdo, como o I-PLS. Neste trabalho foram utilizados tanto
0 Oleo de soja quanto o 6leo de milho para realizar as adulteracdes do 6Oleo de
andiroba, em que foi possivel determinar com precisdo de 94-100% a classificacéo de
amostras adulteradas e auténticas de andiroba (DE SANTANA et al., 2018).
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2.2.2 RMN aplicada a adulteracéo de oleos

A espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) vem crescendo
em estudo de autenticacdo de amostras vegetais e em alimentos, principalmente com
experimentos de RMN de hidrogénio (*H). A RMN é uma medida fisica das
ressonancias dos nucleos atdmicos em um forte campo magnético, que permite a
caracterizacao e identificacdo das substancias com propriedades quimicas diferentes.
Os espectros de RMN séo de caracteristica impar para cada substancia, o que
possibilita a construcdo de um banco de dados, cujo somatério das informacdes
obtidas das vérias substancias encontradas numa amostra geram sua impressao
digital. Além de ser uma técnica reprodutivel, outra vantagem é que no procedimento
para analise em RMN, suas limitagdes sdo apenas com relacéo a escolha do solvente
e a intensidade do campo magnético (VERPOORTE et al., 2007; LAMANNA, 2013;
GOWDA e RAFTERY, 2014).

A reprodutibilidade da técnica de RMN, contanto que seja medido nas
mesmas condicdes, esta correlacionada a trés informacdes: o deslocamento quimico
dos nucleos, as constantes de acoplamento e a integral de cada sinal. Os dados
espectrais de RMN nao se alteram quando se mantém a intensidade do campo
aplicado, solvente, pH e temperatura (KOOY et al., 2009). O que nao ocorre quando
se empregam métodos cromatograficos e de espectrometria de massa (VERPOORTE
et al., 2007; KOOQY et al., 2009).

Espectrdmetros de RMN realizam experimentos unidimensional (1D) e
bidimensional (2D) para distintos nucleos atémicos, tais como: *H, ?H, “Li, 1B, 13C,
1N, 1°F e 3P (SINGH e BLUMICH, 2016). Em estudos por quimiometria, geralmente
sdo utilizados experimentos com nucleos atémicos de hidrogénio (*H) e/ ou carbono
(*3C), devido a presenca em varias moléculas organicas. Contudo, a abundancia do
isétopo é fundamental para que o0s experimentos sejam obtidos com menor
guantidade de material e de tempo, assim os nucleos de hidrogénio sdo 0os mais
investigados cuja abundancia natural € de 99,98% (GOWDA e RAFTERY, 2014).

A técnica de RMN de 'H vem sendo bastante empregada em diversos
estudos qualitativos e quantitativos com 6leos e gorduras, bem como, caracterizacéo
e quantificacdo de 0leos vegetais, determinacdo da origem geografica, identificacao
de adulteragédo, controle de qualidade de 6leos comestiveis, controle reacional da

producdo de biodiesel, otimizacdo de processos, teor de lipideos em carnes e
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embutidos, dentre outros. Varios trabalhos envolvem principalmente estudos que
tratam do controle de qualidade e identificacdo de adulteracdo do 6leo de oliva, pois
o valor agregado a esse produto é bastante valorizado, o que estimula a grande
comercializacdo local e mundial. Através dos experimentos de RMN de 'H é possivel
verificar se o 6leo de oliva foi adulterado com Oleos mais baratos e que possuam
caracteristicas quimicas préximas, pois através do espectro é possivel identificar
substancias que nédo pertencem ao 6leo. Caso o 6leo utilizado na adulteragédo possuir
a mesma composicdo da cadeia graxa, sera possivel quantificar e identificar a
substancia que ultrapassa a concentracao que ndo é normalmente encontrada no 6leo
de oliva, para isso é necessario fazer um estudo quantitativo ou utilizar a quimiometria
para auxiliar na classificacdo dos Oleos investigados (ABBAS e BAETEN, 2016;
GOMEZ-CARAVACA et al., 2016).

2.3 Quimiometria e algumas fundamentacdes

A quimiometria surgiu no periodo em que houve um grande avanco
computacional na area da pesquisa, onde as técnicas instrumentais comecaram a
gerar uma gama de informacdes que levavam muito tempo para serem interpretaveis.
Logo, a quimiometria veio auxiliar os quimicos a darem explica¢cfes de suas atividades
experimentais tanto depois da obtencdo dos dados quanto antes de adquiri-los
(BRERETON, 2014). O termo quimiometria foi denominado pela primeira vez por
Svant Wold em 1971 que juntamente com Kowalski definiram a quimiometria como:
“A arte de extrair informagdes quimicamente relevantes dos dados produzidos em
experimentos quimicos” (WOLD, 1995). A quimiometria auxilia na interpretacdo das
informacd@es pertinentes ao estudo, avaliando as tendéncias e o comportamento dos
dados, principalmente quando se trata de uma abordagem geral dos metabdlitos
presentes numa amostra, denominado de estratégia ndo direcionada (non-targeted)
(CUADROS-RODRIGUEZ et al., 2016).

Os métodos quimiométricos mais utilizados pela comunidade cientifica sdo os
multivariados, sempre associados a um grande volume de dados a serem
interpretados. Dependendo do objetivo do trabalho, os métodos quimiométricos
podem ser utilizados para fins diversos, como por exemplo, o “reconhecimento de
padroes e classificacdo” de alimentos. Este tipo de estudo promove o controle de

qualidade de produtos cuja qualidade esta associada as suas caracteristicas quimicas
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e que podem estar correlacionadas ao local de origem e/ ou producéo local do produto.
Geralmente esse método de reconhecimento de padrbes avalia a semelhanca ou
diferenca de vérios tipos de amostras e podem ser subdivididos em métodos
supervisionados e ndo supervisionados (FERREIRA, 2015).

Os métodos nao supervisionados ndo necessitam de conhecimento prévio da
matriz da amostra, tanto que também podem ser denominados como uma analise
exploratoria dos dados. Eles avaliam as tendéncias que os dados apresentam, quanto
a sua discriminacado ou similaridade entre si. Os principais e mais utilizados métodos
nao supervisionados sdo Andlise de Componentes Principais (PCA - Principal
Component Analysis) e Analise Hierarquica de grupos (HCA — Hierarchical Cluster
Analysis). Ja os métodos supervisionados geralmente possuem alguma informacéo
que pode auxiliar na classificacdo dos dados que estdo sendo analisados e, essa
informacéo é indispensavel para construir um modelo de classificacdo. Dentre os
métodos mais utilizados, encontra-se a analise dos Quadrados Minimos Parciais (I-
PLS — Partial Least Saquare) e suas variagbes; bem como o SIMCA - Soft
Independent Modeling of Class Analogy (FERREIRA, 2015).

A Andlise de Componentes Principais (PCA) foi introduzida por Karl Pearson
em 1901, cuja proposta foi reduzir a dimensionalidade do banco de dados antes de
promover a analise do comportamento e as tendéncias dos dados. Como a
organizacédo dos dados é em formato de matriz (Xj), as amostras (i) séo as linhas e as
variaveis (j) sdo as colunas. A combinacédo linear das variaveis originais reduz a
guantidade de variaveis a serem discutidas, gerando um novo grupo de variaveis
chamadas de componentes principais. A componente principal 1 é aquela que sempre
carrega consigo a maior quantidade de informacdes, pois ela se move na direcdo que
descreve a maior variancia dos dados. Apesar da primeira componente descrever a
maior quantidade informacéo dos dados, se a natureza da matriz for muita complexa,
necessitara de mais de uma componente principal para explicar (SENA e POPPI,
2000; FERREIRA, 2015).

Os Quadrados Minimos Parciais (I-PLS), denominado por Herman em 1970,
trabalha de forma semelhante a PCA reduzindo a dimensionalidade dos dados. A
diferenca entre eles é que o I-PLS € uma andlise supervisionada; ou seja, além de
possuir a matriz X que detém as variaveis latentes (conhecidas como componentes
principais em PCA), também possui uma matriz Y, chamada de matriz resposta.

Assim, a matriz X aponta na direcdo de maior varidncia da matriz resposta (matriz Y),
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cuja mesma contém informacgdes conhecidas que podem ser utilizadas para classificar
as amostras da matriz X (FERREIRA, 2015).

A Anadlise de Agrupamento Hierarquico reine amostras (ou objetos) que
possuem alguma similaridade entre si, formando agrupamentos que s&o dispostos em
um dendrograma. O grafico do dendrograma pode ser interpretado da seguinte forma,
guanto menor a distancia entre os objetos maior sera a similaridade entre eles; o
contrario também é verdadeiro, quanto maior a distancia, menor a similaridade entre
eles (KAUFMAN e ROUSSEEUW, 2005).

Outra andlise de cluster bastante utilizada na ecologia e em problemas
geoestatisticos € o Fuzzy C-Means (FCM), que também pode ser utilizado em dados
quimiométricos. A diferenca entre os dois métodos € que a HCA é uma abordagem
classica denominada de “crisp”’, a qual determina que uma amostra pertence
unicamente a um determinado grupo; ja o FCM é uma analise nebulosa que considera
gue uma amostra pode ter niveis ou graus de pertencimento em um ou mais grupos.
A representacéo grafica do FCM é semelhante a PCA, em que apresenta a formagéo
dos grupos e o grau de pertencimento que a amostra pode ter em relacdo a outro
grupo (BEZDEK, EHRLICH e FULL, 1984).
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OBJETIVOS

3.10bjetivo geral

Empregar a técnica de Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) aliado a

quimiometria com o intuito de avaliar o 6leo de andiroba e sua possivel adulteracéo.

3.20bjetivos especificos

v

Obter espectros unidimensionais de RMN de 'H dos 6leos de andiroba e soja
e misturas em diferentes propor¢cdes para as analises de adulteracao por
quimiometria;

Obter os espectros bidimensionais para realizar a caracterizacdo dos 0leos,
tais como: COSY, HMBC E HSQC;

Realizar a analise multivariada ndo-supervisionada dos dados obtidos dos
espectros de RMN de H, tais como: Analise de Componentes Principais (PCA),
Andlise de Agrupamento Hierarquico (HCA) e Fuzzy C-Means (FCM);

Realizar a analise multivariada supervisionada dos dados obtidos dos
espectros de RMN de 'H por meio do modelo de regressdo por minimos
quadrados parciais, I-PLS (Partial Least Squares);

Identificar os sinais que possam indicar a adulteracéo de 6leo de andiroba por
Oleo de Soja;
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4. METODOLOGIA
4.10btencéo dos 6leos de andiroba

As amostras utilizadas foram divididas em duas denominacdes: padréo de
0leo de andiroba (6leo de cooperativa e extrato de sementes de andiroba) e Oleo de
andiroba comercial (adquiridas em comércios). As amostras padrdo de o6leo de
andiroba sdo de cooperativas do municipio de Manaquiri coletadas em 2012 e os
extratos das sementes jA se encontravam no banco de amostras do grupo de
pesquisa. Segue a tabela com a descricdo sucinta das amostras e seus devidos

cadigos.

Quadro 3: Amostras de 6leo de andiroba utilizadas nos experimentos de RMN.

Cadigo Descricéo Localidade
A01 Padrao de 6leo de andiroba 1, 6leo da cooperativa A
A02 Padrao de 6leo de andiroba 2, éleo da cooperativa B
A03 Padrao de 6leo de andiroba 3, 6leo da cooperativa C
A04 Padréo de 6leo de andiroba 4, 6leo da cooperativa D Manaquiri/ AM
A06 Padréo de 6leo de andiroba 5, extrato hexanico A
Al6 Padrao de dleo de andiroba 6, extrato hexanico B
Al7 Padréo de 6leo de andiroba 7, extrato hexanico C
A05 Oleo de andiroba comercial 1
A09 Oleo de andiroba comercial 2
A10 Oleo de andiroba comercial 3
All Oleo de andiroba comercial 4
A12 Oleo de andiroba comercial 5
Al4 Oleo de andiroba comercial 6
; Manaus
A15 Oleo de andiroba comercial 7
A22 Oleo de andiroba comercial 8
A24 Oleo de andiroba comercial 9
A23 Oleo de andiroba comercial 10
A25 Oleo de andiroba comercial 11
A26 Oleo de andiroba comercial 12

As exsicatas da C. guianensis coletadas pelo grupo, encontram-se
depositadas no Herbario do INPA, sob os niumeros 178.658 e 192.616, referente a

amostra A06. As amostras comerciais foram adquiridas nas feiras e farmacias locais
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da cidade de Manaus-AM e acondicionadas a temperatura ambiente. Logo, ao total

foram utilizadas 19 amostras de 6leo de andiroba neste estudo.

4.2 Materiais e equipamentos

Cloroférmio deuterado (CDCI3s) 99,80% D da Cambridge Isotope Laboratories, Inc.
Tetrametilsilano (TMS) 99,50% D da SIGMA/ALDRICH

Tubo de RMN 500 MHz de 5 mm da NORELL

Capilar com solucéo de 0,50% de TMS em CDCI3 99,60% D da Adrich

Pipeta de 200 pL e 1000 pL da Eppendorf Research

Ponteiras de 200 pL e 1000 pL da Eppendorf Research

Pipeta multipette plus Eppendorf Research

Espectrémetro BRUKER, modelo FOURIER 300, magneto 300 SB Ultra Shield TM,
7,05 T (300 MHz para 'H e 75 MHz para 3C), sonda de 5 mm com dois canais

(DUAL 3C-'H/ D), com deteccéo direta e gradiente de campo no eixo Z; instalado

N N N N N R

na Central Analitica do Laboratério Tematico de Quimica de Produtos Naturais
(CA-LTQPN) do INPA.

4.30btencao dos espectros bidimensionais para caracterizagdo dos 6leos

As amostras de Oleo de andiroba padréo e de soja foram preparadas em um
tubo de RMN no qual foi transferido um volume de 50 uL de 6leo e 500 pL de solucéo
de CDClsz com 0,50% de TMS v/v, altura do volume total da solugdo permaneceu na
regido da bobina, conforme visualizado no medidor de profundidade do equipamento.

Para a caracterizacdo dos compostos foram utilizados experimentos
bidimensionais com gradiente de campo (COSY, HSQC e HMBC), empregando
respectivamente as seguintes sequéncias de pulsos: cosygpqgf, hsqcgpph e
hmbcgplpndgf (denominacéo Bruker).

Todos os experimentos bidimensionais COSY, HSQC e HMBC foram
realizados com largura espectral (SWH) de 20,33 ppm em F2; e de 20,33 ppm, 189,99
ppm e 219,99 ppm, respectivamente em F1.

Os parametros para os experimentos bidimensionais COSY, HSQC, HMBC
foram os mesmos: tempo de espera entre cada aquisi¢ao de 1 s (d1), com 2048 pontos

durante a aquisicdo em F2 e 256 em F1.
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4.4Preparo das amostras do Banco de dados 1 (andiroba padréo, andiroba
comercial e soja) para analise quimiométrica ndo supervisionada

Ao banco de dados 1 foram adicionadas duas amostras de 6leo de soja

comercial (S02 e S03) para avaliar o comportamento das amostras de andiroba frente

a esta matriz que é bastante utilizada na adulteracdo de 6leos vegetais. Portanto, o

total de amostras para o banco de dados 1 foram de 21 amostras no total.

Quadro 4: Amostras do Banco de dados 1 para analise quimiométrica ndo supervisionada

Cadigo
AO01
A02
AO03
A04
A06
Al6
Al7
A05
A09
A10
All
Al12
Al4
Al5
A22
A24
A23
A25
A26
S02
S03

Descricéo

Padrao de 6leo de andiroba 1, 6leo da cooperativa A
Padrdo de 6leo de andiroba 2, 6leo da cooperativa B
Padrao de 6leo de andiroba 3, 6leo da cooperativa C
Padréo de 6leo de andiroba 4, 6leo da cooperativa D
Padréo de 6leo de andiroba 5, extrato hexanico A
Padrdo de dleo de andiroba 6, extrato hexanico B
Padréo de 6leo de andiroba 7, extrato hexanico C
Oleo de andiroba comercial 1

Oleo de andiroba comercial 2

Oleo de andiroba comercial 3

Oleo de andiroba comercial 4

Oleo de andiroba comercial 5

Oleo de andiroba comercial 6

Oleo de andiroba comercial 7

Oleo de andiroba comercial 8

Oleo de andiroba comercial 9

Oleo de andiroba comercial 10

Oleo de andiroba comercial 11

Oleo de andiroba comercial 12

Oleo de SOJA comercial 2

Oleo de SOJA comercial 3

Localidade

Manaquiri/ AM

Manaus

Manaus

O modo de preparo das amostras foi diretamente realizado ao tubo de RMN,

ao qual foi transferido um volume de 50 uL de 6leo e 500 uL de CDCIls. Em seguida,

colocava-se o capilar que continha uma solucdo de 0,50% v/v de TMS; a altura do

volume total da solucdo permaneceu na regido da bobina, conforme visualizado no
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medidor de profundidade do equipamento. Como o padrédo de referéncia é bastante
volatil e todas as amostras eram preparadas em CDCls, optou-se em preparar uma
solucéo de 0,50% v/v de TMS em CDClIs e depois foi transferida para um capilar de
vidro, que posteriormente foi selado com o intuito de torna-lo hermético. Todas as
medidas foram realizadas em triplicatas. Como todos os espectros adquiridos foram
realizados em triplicatas, para o banco de dados 1 foram obtidos o total de 63

espectros de RMN de *H unidimensional.

4.5Preparo das amostras do Banco de dados 2 para analise quimiométrica
supervisionada
O Banco de dados 2 é formado pelas amostras da matriz de supervisdo
(tabela 1, pg.38) mais as amostras da matriz de investigacdo ou de concentracao
desconhecida (quadro 5, pg. 39). Como todos os espectros adquiridos foram
realizados em triplicatas, para o banco de dados 2 foram obtidos o total de 93
espectros de RMN de *H unidimensional.

Tabela 1: Matriz de supervisdo ou matriz X apresenta o grau adultera¢céo do 6leo de andiroba com 6leo
de soja

Mistura Andiroba, pL Soja, pL Adulteracéo, %
A01 50,0 - 0
BO1 47,5 2,5 5
B02 45,0 5,0 10
B03 42,5 7,5 15
B04 40,0 10,0 20
B05 37,5 12,5 25
B06 35,0 15,0 30
BO7 32,5 17,5 35
B08 30,0 20,0 40
B09 27,5 22,5 45
B10 25,0 25,0 50
B1l 22,5 27,5 55
B12 20,0 30,0 60
B13 17,5 32,5 65
B14 15,0 35,0 70
B15 12,5 37,5 75
B16 10,0 40,0 80
B17 7,5 42,5 85
B18 5,0 45,0 90
B19 2,5 47,5 95
S01 - 50,0 100

1 - O ¢éleo padrao de andiroba (A01) foi o controle negativo de adulteragédo (0% de soja); 2- O 6leo de
soja (S01) foi o valor extremo de 100% de adulteragéo.
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Quadro 5: Matriz de investigacdo ou matriz Y apresenta as amostras de concentracdo desconhecida
de possivel adulteragdo com 6éleo de soja

Cddigo Descricéo Localidade
A05 Comercial 1

A09 Comercial 2

— Comercial 3

Al12 Comercial 5

A15 Comercial 7

A22 Comercial 8 Manaus/ AM
A24 Comercial 9

A23 Comercial 10

hZs Comercial 11

A26 Comercial 12

As 19 misturas binarias de 6leo de andiroba com 6leo de soja® foram
preparadas variando em uma escala de 5% de adulteracao (5% a 95% v/v). Todas as
misturas foram preparadas da mesma forma que as amostras da andlise néo
supervisionada, ou seja, diretamente no tubo de RMN e solubilizadas com CDCls, em

seguida foi adicionado o tubo capilar com o padrdao de TMS.

4.6 Aquisicdo dos espectros de RMN de 'H para anélise quimiométrica

Todos o0s espectros obtidos para andalise quimiométrica utilizaram o
procedimento descrito a seguir. A amostra foi inserida no espectrdmetro e esperou-se
10 min para que permanecesse em equilibrio térmico com a sonda. Como o solvente
utilizado foi o CDCls, realizou-se o bloqueio do campo (lock) com o deutério do
solvente, a homogeneizacao do campo foi realizada manualmente, até o sinal do TMS
atingir a meia altura de aproximadamente 0,6 Hz/ppm. O equipamento ja vem com
ajuste automatico da afinacéo e correspondéncia da sonda (tune e match) e ndo tem
como ajustar manualmente. Todos os espectros foram obtidos utilizando a sequéncia
de pulso ZG (denominacédo da Bruker). Os espectros foram adquiridos com 64
promediagdes (NS), largura espectral de 20,33 ppm, tempo de aquisicdo entre cada
varredura 5,3687091 s (AQ) com 65.536 pontos durante a aquisicdo (TD), a frequéncia
do centro do espectro (O1) foi de 5 ppm. Para cada amostra, foi realizada a calibracéo
do pulso de 90° (P1), a estimativa do tempo de espera entre cada aquisicdo e o

2501 - 6leo de soja comercial mais popular.
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préximo pulso (d1), também o tempo de relaxacéo longitudinal (T1). Para a aquisi¢cao

desses dados foram utilizados 65,536 pontos (SI).

4.7 Analise quimiométrica dos Banco de dados 1 e Banco de dados 2

Para a realizacdo do estudo quimiométrico do Oleo de andiroba foram
utilizados os programas: TopSpin 3.5pl7 (disponibilizada pela Bruker para
académicos), o MATLAB versao trial, 0 R-3.5.2 e 0 RStudio 1.1.463 para Windows,

todos disponiveis em versdes gratuitas.

4.7.1 Pré-tratamento dos dados no programa TopSpin de RMN de 'H para analise
quimiométrica

A transformacéao dos dados foi aplicada igualmente a todas as amostras, onde
todos os espectros foram processados através do programa TopSpin 3.5pl7. Em que
foram aplicados filtros de transformada de Fourier (FT), o ajuste da fase (APK) e a
correcdo da linha de base (ABSN) foi realizada automaticamente e sem integracéo
dos sinais; também néo foi aplicada a multiplicacdo exponencial (lb = 0,0 Hz). A

calibracédo dos espectros foi definida pelo sinal do TMS em 0 ppm.

4.7.2 Montagem da Matriz, pré-tratamento e pré-processamento dos dados no
MATLAB e RStudio

A exportacdo dos dados espectroscopicos foi realizada pelo algoritmo
“convbin2csv” adaptado ao programa TopSpin e o tratamento dos dados foram
executados no programa RStudio, através das rotinas disponibilizadas pelo professor
Dr. Luiz Henrigue Keng Queiroz Junior, do Laboratério de Ressonancia Magnética
Nuclear LABRMN, da Universidade Federal de Goias (UFG).

O algoritmo “convbin2csv” exporta os dados do espectro em um arquivo com
extensdo .CSV (Comma Separated Values), gerando uma planilha em que o
deslocamento quimico e intensidade sao separados por virgula numa mesma coluna.
Cada linha representa os distintos deslocamentos e intensidades de um mesmo
espectro. Apos a exportacdo de todos os espectros para o formato CSV foi realizado
o alinhamento dos espectros com o algoritmo ICOSHIFT no programa MATLAB
versdo trial, cujo objetivo é de ajustar a diferenca de deslocamentos quimicos de
mesmos sinais de espectros diferentes. Foi determinada uma faixa de trabalho com a

frequéncia minima e a frequéncia maxima do espectro (-1,00 a 8,00 ppm),
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acompanhar figura 6. Posteriormente, no programa RStudio, procedeu-se com a
limpeza das regides ruidosas do espectro e de sinais que nao foram utilizados na
quimiometria; como por exemplo, o sinal do solvente (CDCIs) e o grupo metileno de
cadeias alifaticas (-CH2-). Essa limpeza é denominada regides de exclusdo, no qual
para a construcao dos dois bancos de dados foram excluidas 9 regi6es, conforme a
figura 7. Os intervalos de exclusdo podem ser acompanhados na tabela 2.

Figura 6: Regido dos hidrogénios beta da unidade do glicerol antes e apés o alinhamento no programa MATLAB
através do algoritmo ICOSHIFT.
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Tabela 2: Intervalos de frequéncia das regifes de exclusdo dos espectros de RMN de H dos éleos
vegetais.

N° de excluséo Regido do espectro Intervalo da regido, ppm
1 Ruido -1,00 a -0,05
2 0.04 a 0,80
3 Metileno de cadeias alifaticas 1,06 a 1,51
4 1,76 a1,92
5 2,19 a2,23
6 Ruido 2,45 a 2,68
7 2,90 a 4,06
8 4,42 a 5,20
9 Ruido e CDCls 5,50 a 8,00

Figura 7: Espectro de RMN de 'H dos 6leos vegetais e as regifes de exclusdo representadas pela cor
rosa
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Inicialmente, cada espectro do Banco de dados 1 e 2 possuia 65,536 pontos
(fmin=-5,11 ppm e fmax= 15,20 ppm), apos determinar a faixa de trabalho e realizar as
exclusdes, cada espectro ficou com 6.407 pontos. Posteriormente, para os dados
multivariados foram determinadas as areas dos sinais, uma vez que o0s dados
exportados ndo estavam com as areas integradas. Portanto, para determinar a area
de um sinal para analise quimiométrica foram criados os buckets ou binning
automético, cujo tamanho dos intervalos foram de 0,03 ppm com grau de liberdade de
30%, gerando 64 buckets (figura 8).

Figura 8: Representacédo dos buckets automaticos cortando as areas de sinais do espectro de RMN
de 'H dos 6éleos vegetais
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Ao plotar o espectro com os buckets automaticos (Figura 8), verificou-se que
havia cortes indevidos de alguns sinais, o que poderia interferir na integracao da area
desses sinais. Portanto, houve a necessidade de realizar a otimizacao desses buckets

manualmente, conferindo agora um total de 31 buckets (Figura 9).
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Figura 9: Representacao dos buckets apés a otimizacdo manual

2 2

& L]

8 2|

H ¥ F

g 7]

& Py

gs gg : D

il 1/ AN
w JJLL'_ | | e 1 {

St W B S e i) - — e s I De— 8

106 105 104 103 102 101 100 099 0S8 D97 096 095 0S4 093 D92 091 090 069 088 0B7 0BG DBS OB 083 OB 081 0B) 29 204 270 272 200 200 254 240 242 230 230 224 218 212 200 200 194 180 162 170 170 164 158 152

ppm pom

Se08

30008
20008

ey

B-glicerol

| - %
B e e e e B A e B BN N s e e S B st T T
A2 440 430 430 43 AN 430 420 420 424 422 420 AT 418 41 412 40 408 400 55 549 540 SM 547 540 53 52 5M 5% 53 52 S 53

=n

a-glicerol\| ./ a-glicerol

= |

)

pom opm

Com o tamanho dos buckets ajustados, foi possivel normalizar os espectros
pela area do TMS com o objetivo de ajustar os espectros devido a variacdo de
temperatura. Como o TMS tinha a concentracdo definida, pois encontrava-se em um
tubo capilar hermético, utilizou-se a area desse sinal para realizar a normalizacdo de
todas as amostras.

O escalamento utilizado no pré-processamento das variaveis foi o
escalamento por Pareto. Com o pré-tratamento e pré-processamento realizados,
pode-se prosseguir para a andlise multivariada exploratoria e classificatéria. E
importante salientar que todos os espectros foram pré-processados e pré-tratados
igualmente.

Realizaram-se trés andlises exploratorias: a HCA foi utilizado o pacote
“ChemoSpec”, cujo método foi o “Ward”. A andlise Fuzzy C-Means (FCM) foi realizada
com o pacote “cluster” através da distancia Euclidiana e a PCA robusta com o pacote
“pcaPP”, todos disponiveis para o programa R. J4 a analise multivariada classificatoria

por I-PLS foi carregado o pacote PLSR também disponivel ao programa R.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1Caracterizacdo quimica dos 6leos vegetais

5.1.1 Atribuicéo dos sinais nos espectros de RMN de 'H unidimensional dos 6leos de
andiroba e soja.

Os espectros de Oleos vegetais possuem um perfil espectral muito
semelhante, pois a composicdo quimica é de 95-98% de triacilglicerois, que séo
unidades de acidos graxos esterificados a unidades de glicerol. Devido a similaridade
quimica dos diferentes acidos graxos, os sinais de ressonancia magnética ressonam
juntos e apresentam sobreposicdo de sinais, em que o espectro de RMN de H de
Oleos vegetais apresenta um pequeno numero de picos caracteristicos (Tabela 4).
Logo, o que caracteriza e diferencia um 6leo vegetal de outro sédo as proporcdes dos
acidos graxos presentes na sua forma livre (AGL) ou esterificada (ésteres glicéridos).
Os triacilglicerdis encontrados nos 6leos de andiroba e soja foram apresentados na
tabela 3 que discrimina as proporcdes e os tipos de acidos graxos pela técnica de

cromatografia gasosa.

Tabela 3: Composicao da cadeia graxa dos 6leos de andiroba e soja por cromatografia gasosa (CG)

. _ % de Area
Acido graxo Cadeia i :
Andiroba’l Soja?
Palmitico C 16:0 25,76 12,00
Estearico C 18:.0 9,08 4.00
Oleico C 18:1 cis-9 51,81 24.00
Linoleico C 18:2 cis-9,12 8,30 52,00
Linolénico C 18:3 cis-9,12,15 - 8,00

1Cabral et al, 2013; 2Dhakal et al, 2014.

Os espectros de RMN de *H adquiridos dos 6leos vegetais de andiroba e soja,
podem ser acompanhados inicialmente na figura 10, na qual, mostrou-se sinais tipicos
de triacilglicerdis, cuja composicdo dos acidos graxos esterificados foi analoga as
relatadas em outros trabalhos para diferentes 0leos vegetais, inclusive o 0leo de soja
(BARISON, 2010; CABRAL et al, 2013; DHAKAL et al, 2014).


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0956713514002436#bib8

Figura 10: Espectros de RMN 'H destacando os tipos de hidrogénios presentes nos 6leos de soja, andiroba padrdo e adulterada, em que R sdo os ésteres

caracteristicos das amostras.
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Comparando os dados de deslocamentos quimicos (8) com a literatura, o sinal
A (6 0,86-0,90) corresponde aos grupos metila de cadeias alquila dos ésteres oleato,
linoleato e todos os saturados, com excecao ao éster linolenato. Ao sinal B (6 0,92-
1,02) é caracteristico do éster linolenato, pois este grupo metila € mais desblindado
devido a proximidade da insaturacdo na posicédo C15 (ou w-3), este sinal € encontrado
apenas no 0Oleo de soja. O sinal C (61,28-1,30) € atribuido aos grupos metileno de
cadeias alquilas que estdo presentes em todos o0s acidos graxos saturados e
insaturados. Os sinais F (6 2,31-2,33) e D (6 1,61-1,63) sé&o grupos metilénicos a e B
carbonilicos de todos os ésteres, respectivamente. O grupo a carbonilico possui
deslocamento em 2,31-2,33 ppm devido ao campo anisotrépico do grupo carbonila
gue desblinda esses hidrogénios, quanto mais afastado do grupo carbonila, menor o
efeito e consequentemente menor o deslocamento. O sinal E (& 2,03) € conhecido
como grupo metilénico a olefinico presente em todos os ésteres insaturados. O sinal
G (6 2,77-2,79) corresponde ao hidrogénio de grupos metileno entre olefinas, esse
sinal é tipico de ésteres linoleato e linolenato que se encontra em maior propor¢ao
para o Oleo de soja, o 6leo de andiroba s6 possui o linoleato e numa propor¢ao
baixissima. O sinal H (& 5,34-5,37) é atribuido aos hidrogénios das insaturagdes, eles
possuem o maior deslocamento quimico de todos os sinais devido a desblindagem
anisotropica das ligacfes duplas. O sinal Hg € o hidrogénio beta da unidade do glicerol,

assim como os sinais Ha séo os hidrogénios alfa da unidade do glicerol.

Tabela 4: Atribuicdo dos deslocamentos quimicos dos hidrogénios de triacilglicerdis dos 6leos vegetais
por RMN de !H unidimensional

Deslocamento quimico, & (ppm)

Compostos Sinal Soja!  Andiroba! Referéncia?
Todos os &cidos exceto linolénico A 0,86 0,90 0,87
Linolénico 0,92 - 1,02
Todas as cadeias alquilas 1,28 1,30 1,30
Todas as cadeias alquilas D 1,61 1,63 1,62
Todos os AG insaturados 2,03 2,03 2,03
Todas as cadeias alquilas F 2,31 2,33 2,32
Acidos linoleico e linolénico 2,77 2,79 2,77
Triacilglicerol A 4,22 4,24 4,22
Triacilglicerol 5,28 5,29 5,26
Todos os AG insaturados H 5,34 5,37 5,37

IMédia da faixa de deslocamentos quimicos dos 6leos vegetais referenciados pelo TMS em 0,00 ppm.

2Popescu et al, 2015.
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5.1.2 Atribuicdo dos sinais nos espectros de RMN de *H bidimensional homonuclear
(COSY) dos 6leos de soja e andiroba.

O experimento de COSY foi utlizado para avaliar as correlacdes
homonucleares de hidrogénio (*H-'H) e confirmar as atribuicdes discutidas no
experimento de RMN de H unidimensional aos TAG presente na composicdo quimica

dos 6leos vegetais.

Figura 11: Mapa de contornos COSY adquirido para a amostra de soja (S02)
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O mapa de contorno COSY (figura 11) do 6leo de soja foi utilizado na
interpretacdo do acoplamento dos hidrogénios, pois 0 mesmo apresenta todos 0s
sinais que estdo presentes no 6leo de andiroba. A Unica correlagcdo ndo existente no
0leo de andiroba € o grupo metila de cadeias alquilas do éster linolenato, presente
apenas no Oleo de soja. O sinal C (61,28-1,30) denominado com grupo metileno de
cadeias alquilas esta presente em todos os ésteres dos 6leos de andiroba e soja. Esse
sinal se correlaciona com o sinal A (d 0,86-0,90) dos grupos metila das cadeias

alquilas dos ésteres oleato, linoleato e dos ésteres saturados. O sinal C (61,28-1,30)
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apresentou correlacéo adicional ao grupo metileno 3 carbonila de cadeias alquilas do
sinal D (& 1,61-1,62), sugerindo assim o desdobramento de um multipleto devido as
multiplas correlagcdes, os sinais A e B sdo desdobrados em tripletos quando interagem
com o grupo metileno do sinal C. Como o sinal D (& 1,61-1,62) também se correlaciona
com o grupo metileno a carbonila de cadeias alquilas do sinal F (6 2,31-2,33) a
ressonancia desses nucleos gera um multipleto, avaliando a interacéo do sinal F com
o D, o seu desdobramento gera um tripleto. Observou-se também que o sinal G (6
2,77-2,79) presente nos ésteres linoleato e linolenato, correlacionam-se com 0s
grupos metinicos olefinicos do sinal H (& 5,34-5,37) e, que estes também se
correlacionam com os hidrogénios E (61,95-2,13) dos ésteres oleato, linoleato e
linolenato. Os sinais de hidrogénio alfa (Ha) da unidade do glicerol acoplam com o
hidrogénio beta (Hg), gerando um desdobramento de dupletos de dupletos (dd) para
os hidrogénios nas posicdes sn-1 e sn-3 da unidade do glicerol. Ja o Hp quando

interage com o0s Ha se desdobram em um multipleto.

Figura 12: Ampliagdo do mapa de contornos COSY da regiéo do grupo metila do éster linolenato
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5.1.3 Atribuicdo dos sinais nos espectros de RMN bidimensional heteronuclear
(HSQC e HMBC) dos éleos de soja e andiroba.

A atribuicdo dos deslocamentos quimicos dos carbonos dos TAGs foi
realizada a partir dos mapas de contorno dos experimentos HSQC (figura 13) e HMBC
(figura 14), que também avaliaram os acoplamentos heteronucleares de curta (*JcH) e
longa distancia (*>3Jch), respectivamente.

Os hidrogénios olefinicos em 5,34-5,37 ppm apresentaram correlacdes Jcn
com os carbonos 130,06 ppm e 128,04 ppm. O sinal referente ao hidrogénio da
posicéo sn-2 da molécula do glicerol teve correlacdo *Jch em 68,84 ppm, assim como
os hidrogénios sn-1 e sn-3 tiveram correlacdo *Jch em 62,12 ppm, caracterizando a
presenca dos TAGs. Os hidrogénios metilénicos que se encontram entre 0S grupos
olefinicos dos ésteres linoleato e linolenato 2,77-2,79 ppm apresentou correlacdo 'Jch
em 25,69 ppm e os hidrogénios insaturados encontrados em todos os ésteres com
deslocamento em 2,03 ppm possuem correlagdo *Jch em 27,21 ppm. Os hidrogénios
a carbonila em 2,31-2,33 ppm tem correlacdo *Jch em 34,08 ppm e os hidrogénios
metilénicos alifaticos mostrou correlagées *JcH em 29,25 e 31,55 ppm. Os sinais de
metilas terminais em ~0,90 e 1,02 ppm apresentaram correlagéo *Jch com 14,13 ppm.

Figura 13: Mapa de contornos do experimento HSQC do 6leo de soja (S02)
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Os hidrogénios olefinicos em 5,34-5,37 ppm apresentaram correlacées "JcH
com os carbonos 25,69 ppm, 27, 61 ppm e 29,13-29,52 ppm. O sinal referente ao
hidrogénio da posi¢cédo sn-2 da molécula do glicerol teve correlacdo "Jch em 62,12
ppm, 172,44 ppm. Os hidrogénios sn-1 e sn-3 tiveram correlagéo "Jch em 62,12 ppm,
68,90 ppm e 173,25 ppm, caracterizando a presenca dos TAGSs.

Os hidrogénios metilénicos que se encontram entre 0os grupos olefinicos dos
ésteres linoleato e linolenato 2,77-2,79 ppm apresentaram correlacdo "Jcn em 27,21
ppm, 29,13-29,52 ppm, 127,92 ppm e 130,06 ppm. Os hidrogénios insaturados
encontrados em todos os ésteres com deslocamento em 2,03 ppm possuem
correlacdo "Jch em 29,13-29,52 ppm, 31,55 ppm, 127,92 ppm e 130,06 ppm. Os
hidrogénios a carbonila em 2,31-2,33 ppm tem correlagéo "JcnH em 24,83 ppm, 29,13-
29,52 ppm, 172,44 ppm e 173,25 ppm; os hidrogénios metilénicos alifaticos mostrou
correlacdes "Jch em 14,13 ppm, 24,84 ppm, 27,21 ppm, 29,13-29,52 ppm e 33,92
ppm. Os sinais de metilas terminais do grupo linoleil apresentaram correlagdo "JcH
com 22,73 e 31,55 ppm, ja as metilas terminais do linolenil apresentaram correlacdo

"Jcw com 20,56 ppm e 131,8 ppm.

Figura 14: Mapa de contornos do experimento HMBC do 6leo de soja (S02)

F

H A
E
G ™S
D
H, H, B

j- ------------- feeeraee i baea e SRR “--F
. . B -
: ce w 2
-:‘:_T_—J o a o lh _E
_=_1-—y‘- g - & -
................ i lLe
. L]
_3 o q-u B
-g -
: IR
................ ._g
=| - ; e B . L
: (o
................ ._2
ﬁ @ “ © - I~

LANNLINL U LU L N L Y O N O D Y L B B B I

5 4 3 2 F2 [ppm]



51

Tabela 5: Atribuicdo dos deslocamentos quimicos dos carbonos de triacilglicer6is dos 6leos vegetais
por meio dos experimentos de HSQC e HMBC

Deslocamento quimico, & (ppm)

Carbonos Sinal H HSQC HMBC

CH_-(CH,), A 0,86 14,13 22,73 e 31,55

CH_-CH_-CH=CH- B 0,92 20,56 20,56 ppm e 131,82

(), . 128 22,71;29,25 e 14,13; 24,84; 27,21; 29,13-29,52 e
31,55 33,92

-CH,-CH_-COOR D 1,61  24,83e131,88 29,13-29,52; 34,08; 172, 44> ¢ 173,25¢

-CH_-CH=CH- 2,03 27,21 29,13-29,52; 31,55; 127,92 e 130,06

-CH_-COOR F 231 34,08 24,83; 29,13-29,52; 172, 44 e 173,25

-CH=CH-CH -CH=CH- 2,77 25,69 27,21; 29,13-29,52; 127,92 e 130,06

-CH_-OCOR Alfa 4,22 62,12 62,12; 68,90 e 173,25

>C1-OCOR 5,28 68,84 62,12 e 172,44

-CH=CH- H 5,34 130,06 e 128,04 25,69; 27, 61; 29,13-29,52

al_inolenil; PCarbono da carbonila do éster em sn-2; cCarbono da carbonila do éster em sn-1 e sn-3.

5.2Andlise multivariada dos dados

O filtro de transformada de Fourier (FT) foi utilizado para colocar os espectros
no dominio da frequéncia, o ajuste da fase e a correcdo da linha de base foram
realizados para minimizar as oscilagdes de temperatura do equipamento e realizados
de forma automatizada, as areas dos sinais foram obtidas através da construcao dos
buckets . Outro parametro que também néo foi aplicado, também conhecido como
alisamento, foi a multiplicacdo exponencial (Ib = 0 Hz), pois os espectros deveriam
manter suas caracteristicas originais para ndo influenciar nos resultados
quimiométricos. Todos os espectros foram calibrados pelo deslocamento do sinal do
TMS em O ppm.

Apods o processamento dos espectros no programa TopSpin, realizou-se uma
avaliacdo prévia dos espectros de RMN de 'H 1D para verificar se existia alguma
diferenca entre os espectros. Pois, as vezes algumas classificacdes e discriminacdes
se dao pela ma aquisicdo dos espectros, principalmente as medidas de shimming,
correcéo de fase e de base, alisamento, dentre outros. Contudo, ndo foi identificada
nenhuma alteracdo visual com os parametros de aquisicdo e nem de processamento

dos espectros de hidrogénio adotados. Posteriormente, os espectros foram alinhados
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no programa MATLAB através do algoritmo ICOSHIFT visando ajustar as variacdes
de deslocamentos dos sinais do espectro, uma vez que tais flutuacbes podem estar
ligadas as alteracdes do potencial hidrogeniénico (pH), temperatura e interacdes
intermoleculares (SAVORANI et al, 2010).

A transformacao das amostras foi realizada através da normalizacéo de todos
os sinais do espectro pela area do TMS (0,5% v.v), pois apesar da programacao estar
programada em 300 K, ainda havia variacao da temperatura do espectrometro. Como
o TMS se encontrava com concentracdo constante, ja que se mantinha em um tubo
hermeticamente fechado, a normalizacdo das amostras procurou corrigir as variacées
de temperatura e eventuais erros de concentracdo das amostras.

No pré-processamento das variaveis dos dados espectrais realizado no
RStudio, que ja estavam em formato de matriz (X)), o melhor escalamento adotado foi
o Pareto, pois 0s sinais mais intensos poderiam atrapalhar nos resultados das analises
guimiométricas e eles sdo menos suscetiveis aos ruidos. Esse escalamento reduz o
peso de sinais intensos fazendo com que a estrutura dos dados se mantenha quase
que inalterada, permitindo que todas as varidveis fossem avaliadas com 0 mesmo
peso. Sem esse pré-tratamento, 0s sinais mais intensos poderiam pesar na
discriminacado das amostras e levar uma classificacdo duvidosa.

Antes de realizar os testes de andlise exploratdria, o tamanho original da
matriz era de 63 amostras por 29.012 variaveis, no intervalo de -5,15 a 15,20 ppm.
Posteriormente, realizou-se a selecdo das variaveis, deixando apenas 0s sinais de
hidrogénio que realmente tinham alguma informacéo quimica referente as amostras.
Logo, optou-se por trabalhar com uma faixa menor que ia de -1,00 a 8,00 ppm, cujo
tamanho da matriz foi reduzido a 63 amostras x 11.413 variaveis; isso sem as regides
de ruido e o sinal do metileno das cadeias alquilas. O metileno foi excluido, porque
apesar do pré-tratamento via Pareto, ainda pesava no comportamento das amostras
por ser 12 vezes maior que o segundo sinal mais intenso do espectro. Também foi
realizada a integracdo das areas dos sinais pela criagdo dos buckets ou binning
automaticos (64 buckets ) e otimizados (31 buckets ), gerando uma quantidade de
variaveis menores. Este tratamento foi utilizado para todos os métodos quimiomeétricos

abordados neste trabalho, tanto supervisionado quanto ndo supervisionado.



Figura 15: Espectro médio de RMN de H das amostras do banco 1 (andiroba padrdo x andiroba comercial x soja) com a representacao dos buckets otimizados,
matriz 63x31
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5.2.1 Andlise exploratdria ou ndo supervisionada

5.2.1.1 Andlise de agrupamento hierdrquico (HCA) do Banco de dados 1 (Andiroba padrdo,

andiroba comercial e soja)

A analise de agrupamento hierarquico (HCA) interliga as amostras por
similaridade, quanto menor a distancia entre as amostras ou a altura das linhas que
ligam os grupos, maior a semelhanca entre elas. A representacao grafica da HCA é
feita através de um dendrograma, denominado por diagrama de arvores (figura 16). A
seguir, encontra-se a discussao do primeiro dendrograma que avalia o
comportamento das amostras de andiroba comercial frente as amostras padréo, sem
a presenca do adulterante, a soja.

No dendrograma da figura 16, a linha vermelha na horizontal, indica o corte
em que foi observado a dissimilaridade dos grupos G1 e G2, apesar da distancia dos
pontos ligantes ndo apresentarem uma distancia tdo proeminente. No grupo G1, pode-
se observar uma subdivisdo intragrupo, G1A e G1B, porém a distancia dos pontos
ligantes intragrupo € minima, podendo levar a erros de interpretacédo. O grupo G1B foi
formado apenas por amostras de andiroba padrdao (A01, A02, A03, A04, Al16 e Al7)
da mesma cidade, obtidos da regido de Manaquiri-AM; ja o grupo G1A foi formado
pelas amostras comerciais que possivelmente séo consideradas ndo adulteradas ou
integras (A05, A10, Al11, Al4, A15 e A23), pois as mesmas se agruparam com uma
amostra padrao de andiroba (A06) que também foi adquirida na cidade de Manaus-

AM, bem como todas amostras comerciais.



Figura 16: Dendrograma da HCA das amostras de andiroba padréo e andiroba comercial
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O grupo G2 foi formado apenas por amostras comerciais (A09, A10, A12, A22,
A24, A25 e A26), tal comportamento pode ser associado a possiveis adulteracdes
desses 0Oleos, pois 0s mesmos se distanciaram do grupo G1. O comportamento das
réplicas A10_2 e A25 3 mostraram possiveis erros experimentais ou as amostras
podem ter niveis de adulteracdo que na analise de agrupamento hierarquico nao péde
ser detectado, ja que a HCA € uma técnica rigida que define apenas se uma amostra
ou réplica pertence ou nao pertence ao grupo, ou seja, a HCA avalia as tendéncias e
agrupamentos prévios das amostras por similaridade, distinguindo se a amostra
pertence ou nao pertence ao grupo.

Como as adulteracdes em 6leos vegetais geralmente séo feitas com 6leo mais
baratos e de facil acesso, optou-se por realizar a mesma analise de agrupamento com
as amostras da figura 16 mais o 6leo de soja, pois 0 mesmo apresenta baixo custo e
composicdo semelhante a cadeia graxa do 6leo de andiroba, variando apenas as
proporcdes de acidos graxos livres e triacilglicerois (exceto o acido linolénico).

Na segunda HCA (figura 17) foram observados os mesmos comportamentos
de similaridade intragrupo e de dissimilaridade entre os grupos G1 e G2, mesmo com
a inclusdo das amostras de soja no banco de dados. Outra observacao que se mostrou
muito pertinente a esta analise exploratoria foi 0 comportamento das amostras do
grupo G2 de se agruparem juntamente com as amostras de soja. Logo, hd uma
probabilidade muito grande das amostras comerciais de andiroba do grupo G2 terem
sido adulteradas com 6leo de soja, pois segundo o dendrograma dessas amostras

possuem caracteristicas mais proximas do 6leo de soja do que do 6leo de andiroba.



Figura 17: Dendrograma da HCA das amostras andiroba padrdo e andiroba comercial versus soja comercial
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5.2.1.2 Andlise de agrupamento Fuzzy C-Means (FCM) do Banco de dados 1 (andiroba padrdo,
andiroba comercial e soja)

Como a HCA avalia se uma amostra pertence ou nao pertence a um grupo,
decidiu-se realizar a analise exploratéria FCM, que também € hierarquica, porém
indica ainda o grau de similaridade de uma amostra com um ou mais grupos. Antes
de realizar o FCM foi necessério avaliar o mapa de calor (heatmap) da HCA realizada
anteriormente (Figura 17), pois ele indica se existe alguma dissimilaridade intragrupo
através das cores formadas no mapa. A partir dai, p6de-se estimar o numero de
agrupamentos (cluster), cujo parametro é representado pela letra K. O mapa de calor

compara o espelhamento do dendrograma das amostras da HCA.

Figura 18: Mapa de calor da média das réplicas das amostras de andiroba padrdo e comercial versus
0 6leo de soja comercial
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O mapa de calor (figura 18) mostrou que, além dos dois grupos formados G1
(Cor mais intensa) e G2 (cor mais clara), aparecem duas cores predominantes em
cada grupo. Em que G1, tem cores vermelho e laranja escuro podendo ser
representado como G1A, também tem uma cor laranja um pouco mais clara que pode
ser representado como G1B e em G2 as cores amarelo escuro e claro. Também foi
observado um comportamento andmalo da amostra Al2 (cor branca). Assim, o
parametro de numero de grupos (K) que fora avaliado ficou entre 2 a 4. Apés os testes
com a mudanca dos valores de K, observou-se que a formacao de 3 grupos era o
mais condizente (conforme o grafico em silhueta representado na figura 19, pois o

coeficiente de Dunn ficou em torno de 0,9120 (valor maximo assumido é 1) quando a
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constante de fuzzificacdo (membership) estava em 1,25; em que, abaixo de 1 pode
ser considerado apenas uma HCA, acima de 1 avalia o grau de pertencimento das

amostras em outros grupos, assim a constante de Dunn deve estar entre 0,8-1,0).

Figura 19: Representacéo grafica em silhueta da avaliacdo do melhor agrupamento encontrado K = 3
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O segundo grafico (figura 20) gerado na analise de FCM é o grafico de
ordenacédo (PCoA), ele € semelhante a analise de componentes principais (PCA),
contudo a PCoA nao indica quais variaveis influenciam no agrupamento das amostras,
também n&o mostra a relagcéo entre as varidveis e as componentes principais, avalia

apenas a similaridade entre as amostras.

Figura 20: Representagéo grafica da andlise de Fuzzy C-Means da média das réplicas das amostras
do banco 1
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Na gréafico de PCoA (figura 20), p6de-se observar a subdivisédo intragrupo do
grupo G1, denominada anteriormente pelo mapa de calor como G1A e G1B. No leque
de cor vermelha (subgrupo G1B) o grupo foi formado apenas por amostras de
andiroba padrdo (AO01, A02, A03, A04, Al6 e Al7), todas pertencentes a mesma
cidade de origem, Manaquiri-AM. No leque de cor verde (subgrupo G1A) o
agrupamento se deu com algumas amostras comerciais de andiroba (A05, A10, Al1,
Al4, A15 e A23) e uma amostra padrao (A06), todas obtidas na cidade de Manaus-
AM. A priori, as amostras de cor verde em PCoA foram consideradas nédo adulteradas
ou integras, ja que se agruparam com uma amostra padrao de andiroba (A06) e ficam
préximas das demais amostras padrdo, que se encontram na cor vermelha do grafico
de ordenacédo. Apesar das amostras terem sido separadas pela regido de onde foram
produzidos ou vendidos, ainda ndo se pode concluir o agrupamento sem a avaliagao
das variaveis que pesaram para esse agrupamento. Além do que, existem
divergéncias de informacfes dos vendedores quanto a origem dos 6leos comerciais
que sdo revendidos nas feiras da cidade de Manaus. Ainda no gréafico de PCOA,
verificou-se que o leque de cor azul (grupo G2 dos dendrogramas) foi formado por
algumas amostras de andiroba comercial (A09, A12, A22, A24 e A26) e as amostras
de soja (S02 e S03). Isso indica suspeitas de adulteracdo dessas amostras com 6leo

de soja.

5.2.1.3 Analise exploratéria por PCA robusta do Banco de dados 1(andiroba padréo,

andiroba comercial e soja)

ApoOs o pré-tratamento dos dados foram realizados testes preliminares com a
PCA comum, utilizando o algoritmo SVD, contudo como este método € sensivel a
outliers, sempre que era utilizado o grafico da distancia ortogonal e a distancia de
scores para avaliar se essas amostras eram realmente amostras andmalas, assim que
eram retiradas as que eram detectadas como outliers, surgiam novas amostras com
comportamento anémalo e continuava assim até ndo ter mais amostras para serem
retiradas. Analisando a figura 21, em que os graficos de scores e Loadings estao
representados, verificou-se que as amostras no grafico de scores nao podem ser
justificadas através do grafico de Loadings, pois ndo conseguem discriminar as

variaveis para estas amostras em PC1 negativo, bem como as amostras dispersas
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em PC1 positivo. Entdo, optou-se por realizar a PCA robusta pelo método “mad”
(desvio médio absoluto), pois ndo € sensivel a outliers uma vez que ela se move na

direcdo da maior quantidade de dados pelo desvio médio e ndo apenas a variancia.

Figura 21: Graficos de scores e Loadings PC1 X PC2 da PCA (SVD)
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Logo, optou-se por realizar a PCA robusta (figura 23), que assim como a PCA
comum, além de mostrar as tendéncias ou comportamento das amostras, também
discrimina as possiveis variaveis responsaveis pela disposicdo das amostras de
maneira exploratéria. O diferencial da PCA robusta é que ela utilizada a mediana nos
calculos dos autovetores e considera todas as amostras de um conjunto, ou seja, ela

nao é sensivel a comportamentos anémalos. Para essa analise foi utilizada a mesma
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matriz da HCA, com o intuito de realizar uma comparacao dos resultados obtidos no
quesito 5.2.1 e 5.2.2.

O gréfico de Scree Plot ou gréafico de desempenho (figura 22) auxiliou na
escolha de quantas componentes foram necessarias para representar a maior
variancia explicada da analise de componentes principais. Assim, as componentes
principais sdo ordenadas de forma decrescente de representatividade, da mais
significativa para a menos significativa. Neste caso foram utilizadas 3 componentes:
PC1(37,63%), PC2 (30,64%) e PC3 (21,81%); totalizando 90,08% da variancia
explicada. Outro critério de Pearson também foi utilizado, nele as componentes
principais devem compreender pelo menos 80% da informacéo total da descricdo dos
dados (variabilidade total). Por essa raz&o, as componentes principais PC4 e PC5 nao

foram utilizadas.

Figura 22: Grafico de desempenho das varidncias das componentes principais (PC1 a PC5) e suas
contribui¢cbes para a PCA robusta
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As amostras de 0Oleo de andiroba foram divididas em trés grupos: padréo,
comercial integra e comercial adulterada; os cédigos individuais e suas classificacdes
podem ser acompanhados através do quadro 6. Outro grupo também foi utilizado para
esse banco de dados, adicionaram-se duas amostras de 6leo de soja comercial (S02
e S03), cujo objetivo foi para o controle de adulteracdo das amostras comerciais. Os
critérios considerados na escolha do Oleo de soja foram devidos ao custo e

acessibilidade, além de possuir uma composi¢cdo quimica ndo muito diferente a
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andiroba, variando apenas as propor¢des dos TAG, ésteres e AG, conforme discutido
anteriormente na HCA.

A Andlise de Componentes Principais (PCA) robusta além de ter reduzido a
dimensionalidade dos dados, ajudou a avaliar o comportamento do banco de dados 1
mediante as suas variaveis. Portanto, a PCA permitiu discriminar os grupos de
amostras de O6leos através das variancias de cada componente principal (PC), que
esta diretamente relacionada ao perfil da cadeia graxa desses 6leos. Nesta analise de
PCA foram utilizadas 60 amostras (linhas) e 34 variaveis (colunas). A reducdo de
variaveis se deu pela selecdo de sinais de hidrogénio que apresentam informacdes

guimicas que estéo associadas a composicdo da cadeia graxa dos 6leos.

Quadro 6: Identificagdo das amostras de 6leo de andiroba apds a andlise exploratéria por PCA robusta
do Banco de dados 1

Cdédigo Identificacdo das amostras de andiroba

AO01 Padrédo

A02 Padrédo

A03 Padrédo

A04 Padrédo

A06 Padrédo

Al6 Padrédo

Al7 Padrédo
Comercial integra
Comercial integra
Comercial integra

A09 Comercial adulterada

Al10 Comercial adulterada

Al12 Comercial adulterada
Al5 Comercial adulterada
A22 Comercial adulterada

A23 Comercial adulterada
A25 Comercial adulterada
A26 Comercial adulterada
*Soja 02 e Soja 03

A figura 23 apresenta os gréaficos de scores e Loadings da PCA robusta do
Banco de dados 1 (PC1XPC2). Através do grafico de scores (figura 23) péde ser
avaliado o comportamento das amostras comerciais frente aos padrdes de andiroba
e soja, através da variancia explicada das componentes PC1 (37, 63%) e PC2
(30,64%), cuja variancia acumulada explicada foi de 68,27%. Apesar da componente

PC1(37,63%) apresentar maior variancia explicada, a componente PC2 (30,64%) foi
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a responsavel pela discriminacdo dos grupos. Em que, na PC2 negativa foi

identificado o grupo de amostras de andiroba padrdo (cor verde) e amostras

Figura 23: Grafico de scores e loadings PC1 (37,63%) versus PC2 (30,64%) da PCA (Robusta) das
amostras de 6leo de andiroba
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PC1 (37,63%)
comerciais integras (cor laranja); na componente PC2 positiva foi identificado o grupo

de amostras comerciais adulteradas (cor vermelho) e soja (cor roxo).

Acompanhando o grafico de scores PC1 versus PC2 foi possivel identificar as

seguintes tendéncias: as amostras de andiroba padrdo (cor verde) se separam das

amostras comerciais e soja, com exce¢ao da amostra padrédo A06 (16,17,18) que se

agrupa com as amostras comerciais A05, A11 e Al4. Logo, p6de-se inferir que as

amostras comerciais A05, A1l e Al4 se comportam como amostras integras (cor

laranja), j& que ficaram préximas ao padrdao de andiroba A06 (cor verde) e distante
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das outras amostras comerciais de andiroba (cor vermelha). Outra observacédo das
amostras padrdao de andiroba foi que a A06 ficou distante das demais porque foi
coletada em Manaus-AM e foi extraida em 2008. As amostras padrdo A01, A02, A03,
A04, A16 e A17 (cor verde) foram todas adquiridas no municipio de Manaquiri-AM em
2012, por essa razao todas permaneceram praticamente em PC1 positiva, elas s6 nao
ficaram mais proximas porque cada amostra € de um produtor distinto, ou seja, a
extracdo e a localizagdo também pode ser um critério de autenticagdo do 6leo de
andiroba, como é feito ao 6leo de azeite.

No outro grupo, localizado em PC2 positiva, as amostras comerciais de
andiroba foram denominadas de comerciais adulteradas (cor vermelha) porque se
encontram no lado oposto as amostras padréo e ficaram proximas da amostra de soja
S02 (cor roxo). Contudo, como ndo se pode afirmar a extensdo de adulteracdo
realizada, ja que essas amostras também se discriminaram de forma diferente. As
amostras Al5 e A25 ficam proximas ao eixo zero, poréem Al5 também se agrupa
proxima a soja, considerando-a amostra comercial adulterada. As amostras
comerciais adulteradas A09, A10, A12, A22 e A26 sao as que se aproximam mais das
amostras de soja, 0 que indica que essas amostras podem ter sido adulteradas
grosseiramente e sem nenhum critério de proporcdo de Oleo de andiroba e
adulterante.

Para avaliar as varidveis das componentes principais, utilizou-se o gréfico de
Loadings (figura 23) que associa as variaveis originais que foram reponséaveis pela
discriminacdo dos grupos discutidos no grafico de scores (figura 23). As variaveis
originais sdo as areas dos sinais dos hidrogénios que caracterizam as substancias
responsaveis pela composicdo da cadeia graxa dos 6leos, no grafico de loadings as
variaveis sao identificadas conforme a numeracéo da figura 24 da pagina a seguir.
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Figura 24: Sinais de RMN de 'H das amostras de 6leo de andiroba padréo (verde), andiroba comercial
integra (laranja), andiroba comercial adulterada (vermelho) e soja (roxo). Os nimeros acima dos sinais
sdo os numeros dos buckets encontrados nos gréaficos de Loadings

3 4 8 11 14 18 22 25 28 29

A interpretac@o dos dados também contou com o auxilio da literatura por meio
das informacdes da cadeia graxa dos Oleos de andiroba e soja obtidos por
cromatografia gasosa (Tabela 3). Em CG os Oleos passam por reacfes de
derivatizacdo para torna-los compostos mais volateis, por essa razédo a tabela 3 faz
referéncia aos acidos graxos, mas nada impede de comparar aos ésteres presentes
nos TAG encontrados nos 6leos em questao.

Observando o grafico de Loadings em PC2 negativa, os buckets 29, 25, 18,
11 e 8 foram os responsaveis pela discriminacéo dos grupos de amostras de andiroba
padrdo e andiroba comercial integra. O bucket 29 esta associado aos AG e ésteres
gue possuem uma metila de cadeia alquila, principalmente os saturados, uma vez que
a andiroba possui 40,2% de cadeia saturada e a soja possui apenas 16%. O bucket
18 representa o sinal metileno a carbonila de cadeias alquilas, nessa regido ocorre a
sobreposicao de dois tripletos do metileno do AG e dos TAG, dando um aspecto de
quarteto. Neste caso, a diferenca se da pela caracteristica fisico-quimica dos 6leos,
uma vez que o 6leo de andiroba possui acidez mais elevada que o 6leo de soja, por
isso que o “quarteto” é mais pronunciado nos espectros de andiroba da amostra AO6
(a mais antiga). Os buckets 25 e 18 também estdo correlacionados as cadeias
saturadas da composi¢cao quimica do Oleo de andiroba. Portanto, a classificacado do
grupo de andiroba padrdo e comercial-integra se da principalmente pelos acidos

palmitico e estearico.
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Em PC2 positiva, os buckets 28, 22, 14, 4 e 3 foram 0s responsaveis pela
discriminacdo das amostras comerciais adulteradas e a soja. O bucket 28 é
caracteristico da metila do éster linolenato (bmega 3) que esta presente apenas no
Oleo de soja (8%). O bucket 22 é o sinal metileno a olefinicos de ésteres insaturados,
logo como a soja possui 84% de ésteres insaturados e a andiroba apenas 59,81%, a
area desse sinal para amostras de soja e que contenham soja séo relativamente maior
e com a multiplicidade ndo muito bem resolvida do que a érea dos sinais do 6leo de
andiroba (figura 24). O bucket 14 é especifico do metileno que fica entre olefinas dos
estéres linoleato e linolenato, que correspondem 59% da cadeia insaturada do 6leo
de soja e apenas 8,8% de linoleato na andiroba. O bucket 3 também é associado aos
insaturados, pois ele € o hidrogénio das insaturacdes, assim como discutido
anteriormente, podem ser altamente correlacionados ao 6leo de soja.

Analisando a figura 25 do gréfico de scores das componentes PC2 (30,64%)
e PC3 (21,81%), observou-se uma melhor separacdo dos grupos discutidos
anteriormente, cuja variancia explicada acumulada foi de 52,45%. A componente PC2
continua sendo necesséria para discriminar as amostras padrdo e comerciais integras
das amostras comerciais adulteradas e soja. As amostras padrdo de andiroba (cor
verde) e comerciais integras (cor laranja) seguem um agrupamento em PC2 negativa,
cuja amostra padrao A06 e as amostras comerciais integras ficaram mais préoximas
do que quando avaliadas no grafico de scores PC1 versus PC2. Contudo, ainda é
possivel verificar um afastamento da amostra A06 devido ao local de coleta e tempo
de extracao.

Em PC2 positiva, encontram-se a amostras comerciais adulteradas e a soja.
A amostra comercial de andiroba A12 ficou entre as duas amostras de soja, 0 que
indica alto grau de adulteracdo. A amostra A09, A22 e A23 ficaram proximas as
amostras S02 referente ao 6leo de soja, 0 que poderia indicar média a alta adulteracéo
por 6leo de soja. Com excec¢do da amostra A09, as amostras A22 e A23 foram
compradas na feira Adolpho Lisboa, na zona sul da cidade de Manaus. A amostra A10
e A26 se agruparam proximas as amostras consideradas de média a alta adulteragéao
e sao de feiras distintas. As amostras A15 e A25 formaram outro grupo de amostras
de andiroba comerciais adulteradas em PC3 negativa, ambas foram adquiridas na
feira do Zumbi em bancas e dias diferentes, na zona leste da cidade de Manaus,

levando a crer que o mesmo fornecedor vendeu 0 mesmo 0leo a esses revendedores.
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Figura 25: Graficos de scores e loadings PC2 (30,64%) versus PC3 (21,81%) das amostras de 6leo
de andiroba padréo, andiroba comercial adulterada, andiroba comercial integra e soja
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No grafico de Loadings (figura 25), os buckets 28, 14 e 4 sdo os que

discriminam as amostras mais adulteradas e os buckets 3 e 22 discriminam as demais

amostras comerciais adulteradas. Como descrito na avaliacdo de PC1 x PC2, a cadeia

graxa

insaturada é a maior

responsavel

pela discriminacdo desse grupo,

principalmente pelos acidos graxos linoleico (C18:2 cis-9,12) e linolénico (C18:3 cis-

6,9,12), exceto o acido oleico. Para o grupo de amostras padrdo e amostras

comerciais integras os buckets responsaveis séo 29, 25, 18, 11 e 8 tipicos de acidos

graxos saturados que predominam na composi¢cao do oleo de andiroba.
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5.2.2 Andlise classificatéria ou supervisionada pelo método dos minimos quadrados
parciais (I-PLS) do Banco de dados 2.

Durante as andlises espectroscoépicas e quimiométricas do Banco de dados
1, observou-se o comportamento das amostras de andiroba comercial frente ao 6leo
de andiroba padrdo e a soja. A composicdo da cadeia graxa desses Oleos foi
determinante para classificar o 6leo de andiroba comercial em integra e adulterada,
apesar dos sinais serem praticamente os mesmos, com excec¢ao do sinal do acido
linolénico. A amostra AO5 fora classificada como integra pela analise quimiométrica
do Banco de dados 1), observando minuciosamente a area dos sinais do espectro
de RMN de 'H dessa amostra, notou-se que o seu perfil espectroscépico contém
pequenos tracos de adulteracdo, quando comparado ao perfil das amostras
comerciais adulteradas. Por essa razao foi proposto trabalhar com misturas de 6leo
de andiroba padrdo com 6éleo de soja, a fim de estimar e classificar a adulteracdo que
foi realizada para cada amostra comercial, desde adulteracdo fina a adulteracéo
grosseira, pois além de classificar as amostras o I-PLS indica o percentual de
adulteracao.

Os espectros de RMN de 'H do Banco de dados 2 foram obtidos com os
mesmos parametros de aquisicdo e processamento, bem como o tratamento das
amostras e pré-tratamento das variaveis adotado ao Banco de dados 1. Contudo,
vale ressaltar que neste banco de dados foi necessério utilizar a média das réplicas
para melhor visualizacdo dos dados, pois como as amostras ficaram muito préximas
umas das outras, com a presenca de todas as réplicas a visualizacao ficava bastante
dificultosa. Como as amostras A1l e A14 nao apresentaram perfil de adulteracdo, ndo
foram incluidas no modelo do I-PLS, estas duas amostras foram as Unicas obtidas de

empresas certificadas com CNPJ.

5.2.2.1 Modelo de calibragéo

Para o desenvolvimento do modelo de calibracao foram utilizadas as amostras
da tabela 6. Com isso foi possivel obter o grafico de validacdo cruzada que avalia a
raiz quadrada do erro médio quadratico da predigcdo (RMSEP) e o niUmero de variaveis
latentes (componentes) necessarias para o0 modelo de calibracdo que fora utilizado

para prever a adulteracdo de amostras comerciais de andiroba (compradas em feiras
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e comercios). Inicialmente, utilizou-se 5 componentes para 0 modelo, contudo o
grafico da figura 26 mostrou que com apenas 2 componentes ja seriam suficientes
para descrever o modelo de calibracdo, ja que em 3 componentes permanece quase
que a mesma contribuicdo. Apesar do menor valor de RMSEP indicar o nUmero de
variaveis latentes a serem usadas, em que a componente 2 correspondeu a um valor
de 5,653 e a componente 3 correspondeu a 5,356; quando é observada a componente
3 para 4, o valor subiu para 7,066. Portanto, realizou-se o teste com 2 e 3
componentes. Outra observacdo é que os valores de validagdo cruzada (CV) e
validacéo cruzada ajustada séo praticamente as mesmas, o que demonstra ndo haver

sobreajuste do modelo, porém o valor de RMSEP foi de 33,1%.

Figura 26: Gréfico de avaliagdo do erro médio quadratico de predicdo versus variaveis latentes
(componentes)
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Figura 27: Correlagdo entre os valores de soja predito (predict) pelo modelo e adicionados as misturas
(measured)
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Como foi verificado que apenas duas ou trés componentes poderiam ser
utilizadas na calibracdo, por conseguinte foi plotado o gréafico de correlacéo entre os

valores de soja nas misturas e os teores preditos pelo modelo (figura 27).
Figura 28: Gréfico de sele¢do de modelo
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A correlacdo descrita nos dois graficos da figura 27 é praticamente a mesma,
por essa razéo foi decidido plotar o gréafico de sele¢cdo do modelo, pois ele compara a
modelagem e o poder de predicdo para determinar 0 niumero de componentes a
utilizar no modelo. Um modelo excelente de capacidade preditiva normalmente tem

uma inclinagdo em 1 ou muito proximo de 1, o que pode ser visualizado no grafico de
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selecdo de modelo (figura 28), cuja inclinagdo esta préoxima ao R? = 0,9683 e sua
inclinacdo indica que sdo necessarias apenas duas componentes para o modelo,

podendo ser testado com 3, apesar da pouca diferenca entre as duas.

5.2.2.2 Validagao do Modelo de I-PLS

Avaliando os residuos na tabela 6, ap6s o I-PLS com todas as misturas,
verificou-se que as misturas (blends): BO1, B02, B09, B13, B15, B16 e S01 (100%)
ficaram um pouco distante da curva de calibracao, portanto foram retirados do modelo
de calibracdo. Apesar das misturas B10 e B16 apresentarem valores maiores de 2,5;
elas ndo inflam o modelo, assim como as misturas B17, B18 e B19 que estéo abaixo
de -2,5, segundo o intervalo de alavancagem. Na tabela 6, também pode ser visto a
comparacao da predicdo antes e depois da validacdo do modelo I-PLS. A coluna
Predicdo? mostra os valores preditos das concentracées das misturas com 14 pontos
(misturas que ndo foram excluidas). Ou seja, dos 21 pontos testados na Predigcdo?

apenas 14 pontos participaram da validacdo do modelo.

Tabela 6: Misturas (blends) utilizadas na construgdo do modelo de calibracdo e validacdo

Codigo Teor experimental Predicdo!, % Predicdo? %
A01 0% de soja -5,29 0,11
BO1 5% de soja 12,80 -
B02 10% de soja 15,82 -
BO3 15% de soja 17,02 17,46
B0O4 20% de soja 20,68 20,06
BO5 25% de soja 24,33 24,29
B06 30% de soja 29,07 29,03
BO7 35% de soja 34,95 33,89
B0O8 40% de soja 41,95 41,58
B09 45% de soja 42,39 -
B10 50% de soja 49,47 48,15
B11 55% de soja 51,97 53,89
B12 60% de soja 61,33 62,06
B13 65% de soja 53,85 -
B14 70% de soja 68,11 67,91
B15 75% de soja 80,62 -
B16 80% de soja 75,34 -
B17 85% de soja 89,22 86,36
B18 90% de soja 93,29 89,65
B19 95% de soja 99,84 95,49
S01 100% de Soja 93,21 -

72



73

Também foi gerado um novo grafico da correlacdo dos valores experimentais
e preditos pelo modelo (figura 29). Para o conjunto de validacéo, obteve-se um valor
de RMSEP de 30,58, muito préximo do valor com todas as misturas que foi de 31,79.
Os valores experimentais ficaram mais préximos dos valores preditos, portanto pode
ser utilizado para avaliar o teor de adulteracdo das amostras comerciais com
concentracdo desconhecida. As amostras comerciais também apresentaram boa

correlagdo com o modelo de calibragao.

Figura 29: Correlagéo entre os valores de soja predito (predict) pelo modelo e adicionados as misturas
(measured) apds a validagdo do modelo com 2 componentes.
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5.2.2.3 Teste com as amostras comerciais de andiroba.

Os resultados obtidos na analise I-PLS foram expostos na tabela 7, em que
pode ser identificado o percentual de adulteracdo no 6leo de andiroba por 6leo de
soja. Como previsto nas analises exploratérias, a amostra A05 foi a que apresentou
menor percentual de adulteracdo, seguido das amostras A15, A10 e A25, que se
agrupavam com o padrdo de andiroba A06, em que eram classificadas como amostras
de adulteracéo fina. Contudo, apenas a amostra A05 pode ser denominada como
adulteracdo fina, pois as amostras Al5, A10 e A25 possuem 23,70-31,86% de
adulterante. Quanto a amostra A23 com um percentual de 35,09% ficou entre média
a alta adulteracao, juntamente com as amostras A15, A10 e A25. As amostras A09 e
A24 também continuaram com o0 mesmo comportamento da analise exploratoria,
assim como as amostras A26, A22 e A12, que sempre se agrupavam com a soja, Cujo
grau de adulteracdo aumenta nessa mesma ordem (44,01-97,01% de soja). As
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amostras A26, A22 e Al2 apresentam teor de soja em niveis elevados, como se
houvesse a adicdo de andiroba no 6leo de soja, que nao era a proposta problema do
trabalho. Logo, todas as amostras obtidas em feiras da cidade de Manaus foram
consideradas adulteradas.

A amostra A12 que se apresentava diferenciada nas analises exploratorias,
principalmente no mapa de calor, cuja coloracdo variava de branco a amarelo, poderia
ter sido considerada uma amostra com comportamento anémalo, no entretanto,
através do método I-PLS foi possivel verificar que o comportamento diferenciado é
explicado pelo alto valor percentual de soja nessa amostra. Logo, seria precipitado
chama-la de outlier, pois as caracteristicas de adulteracdo possuem niveis muito

diferentes entre as amostras comerciais.

Tabela 7: Resultados de concentracéo (%, v/v) de 6leo de soja em amostras comerciais pelo método |-
PLS

Cddigo Concentracéo, % Predicéo, % Classificacéao

Desconhecido 14,06 Adulterada
A09 Desconhecido 48,37 Adulterada
A10 Desconhecido 31,36 Adulterada
Al12 Desconhecido 97,07 Adulterada
Al15 Desconhecido 23,70 Adulterada
A22 Desconhecido 71,11 Adulterada
A23 Desconhecido 35,09 Adulterada
A24 Desconhecido 44,01 Adulterada
A25 Desconhecido 31,86 Adulterada
A26 desconhecido 66,91 Adulterada
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6. CONCLUSAO

A ressonancia magnética nuclear (RMN de H e bidimensionais) apresentou-
se bastante promissora para a caracterizacdo da cadeia graxa dos 0Oleos vegetais
utilizados no estudo, pois além de ser uma técnica bastante reprodutivel, ndo houve
a necessidade de realizar um tratamento prévio das amostras. O experimento de RMN
de 'H também é bastante rapido, mesmo se considerarmos os procedimentos de
calibracédo de pulso e estimativa de T1, em média as analises ocorreram num tempo
de 34 minutos. Os dados espectrais de RMN de 'H quando combinados a andlise
quimiométrica mostrou-se uma poderosa ferramenta na analise de adulteracdo do
6leo de andiroba com 6leo de soja, pois conseguiram diferenciar os perfis espectrais
dos oleos de andiroba padrao aos perfis de 6leo de andiroba comercial adulterados,
bem como determinar as amostras comerciais integras.

O método HCA permitiu identificar previamente o comportamento de dois
grupos grandes, em que o grupo G1 com as amostras comerciais de andiroba foram
consideradas integras, devido se agruparem com as amostras padrao; o grupo G2
foram estimados como 6leo de andiroba adulterado, pois apresentaram uma distancia
bastante pronunciada com relacdo ao grupo G1, mostrando assim a dissimilaridade
entre 0os grupos. Para corroborar essa hipotese, repetiu-se a mesma analise
exploratéria acrescentando os dados espectrais do 6leo de soja, que é bastante
utilizado como 6leo adulterante de varios 6leos vegetais. Logo, também foi observado
0 mesmo comportamento de agrupamento de G1 e G2, onde as amostras do grupo
G2 se agruparam com as amostras de 6leo de soja, confirmando a presenca de 6leo
de soja nessas amostras comerciais.

O método FCM conseguiu verificar 0s mesmos agrupamentos que a HCA,
porém foi observada uma divisdo intragrupo do grupo G1, que também foi visto
anteriormente no mapa de calor e no grafico de silhueta. Essa subdivisdo do grupo
G1 foi denominada como G1A e G1B, em o grupo G1A foi formado pelas amostras
consideradas integras em HCA mais o padrdo de andiroba A06, ja o grupo G1B foi
formado apenas pelas amostras padrao adquiridas do municipio de Manaquiri. Assim,
acredita-se que as amostras foram separadas pela origem em que foram produzidas.

No método PCA robusta além de fazer a compressao dos dados e discriminar
as amostras comerciais adulteradas e integras, péde-se identificar as varidveis que

pesaram no comportamento entre as amostras. Para as amostras padréao e integras
75



76

de andiroba, as principais variaveis responsaveis por essa discriminacdo foram os
buckets 29, 25 e 18. Esses buckets sao caracteristicos de cadeia graxa saturada que
representa 40,2% do Oleo de andiroba, associado aos sinais metilas de cadeias
alquila, metileno a e B carbonila de cadeias alquilas, respectivamente. Portanto, a
discriminacdo dos grupos de andiroba padrdo e comercial integra se dao
principalmente pela presenca dos acidos palmitico e estearico. Ja para as amostras
consideradas adulteradas e as amostras de soja, ambas foram discriminadas
principalmente pelos buckets 28, 22, 14, 4 e 3, sinais caracteristicos de ésteres ou
acidos graxos insaturados. Quando ocorre a adicdo de Oleo de soja no 6leo de
andiroba, os sinais do 6leo de andiroba ficam parecidos com o perfil da soja, ocorrendo
um pequeno aumento na area desses sinais. Assim, 0s ésteres linoleato e linolenato
sdo os responsaveis pela discriminacao das amostras adulteradas e amostras de soja,
pois estes fazem parte de 59% da cadeia graxa do 6leo de soja e ndo de andiroba.
Apenas duas amostras puderam ser denominadas como amostras de andiroba
comercial integra, que foram as amostras A1l e A14. O método “mad” para PCA
robusta foi imprescindivel para avaliar o comportamento das amostras adulteradas,
uma vez que quando somada as informacdes do I-PLS, péde-se entender o porqué
do comportamento das amostras ha PCA comum; como as amostras comerciais
apresentaram variacdes muito discrepantes entre si, elas se comportavam como
outliers, o que poderia levar a uma discriminacéo duvidosa, ja que a PCA comum se
move na direcao de maxima variancia.

O método I-PLS foi importante para estimar o grau de adulteracdo das
amostras comerciais de andiroba que foram denominadas como adulteradas nos
métodos exploratérios. Assim, o método de calibragdo possibilitou quantificar o
percentual de 6leo de soja adicionado nas amostras comerciais de andiroba, em que
foi observado cerca de 14,06 a 97,07% de 6leo de soja nas amostras comerciais
adquiridas nas feiras da cidade de Manaus. Com isso, 0 modelo aplicado de calibracao
multivariada I-PLS, apresentou a vantagem da determinacdo direta, simultdnea e
rapida do conteudo de soja em amostras de 6leo de andiroba comercial sem a
presenca de padrdes individuais dos acidos ou ésteres presentes na cadeia graxa dos

6leos estudados.
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