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Resumo

Os acidos graxos sdo estruturas quimicas de elevado valor nutricional para a satde humana.
Essas substancias estdo presentes, principalmente, nos 6leos vegetais, constituindo uma das
principais fontes de energia. Atualmente, a quantificagdo de 4cidos graxos ¢ realizada
especialmente pela técnica de cromatografia gasosa com detector de ionizagdo em chama (GC-
DIC), que necessita de uma preparacdo de amostras, envolvendo grande tempo de realizacao,
ao necessitar de solventes organicos, o que implica em desvantagens ao meio ambiente devido
aos residuos gerados. Em vista disto, o objetivo deste trabalho foi desenvolver uma metodologia
analitica simples e eficaz para determinagdo destes compostos em matrizes complexas, a partir
da técnica de espectroscopia no infravermelho médio (MIR) por regressdo de minimos
quadraticos parciais por intervalo (iPLS) para determinagdo dos acidos graxos palmitico,
estearico, oleico, linoleico e linolénico. Um total de 80 e 19 amostras compds os conjuntos de
calibragdo e predigdo, respectivamente, sendo realizado a divisdo pelo algoritmo Kennerd-
Stone. Os menores valores da raiz quadrada do erro médio quadratico de validagdo cruzada
(RMSECV) nos intervalos foram daregido de 600 a 3550 cm! para 4cidos graxos palmiticos,

estearico, oleico e linolénico. Para o linoleico o melhor intervalo foi de 2707 a 3128 cm!.

Palavras-chave: Acidos graxos; calibracdo multivariada; 1PLS; espectroscopia no

infravermelho médio; cromatografia gasosa.



Abstract

The fatty acids are chemical structures of elevated nutritional value for the human health. These
substances are present, mostly, in vegetable oils, composing one of the main energy sources.
Currently, the quantification of fatty acids is performed especially using the gas
chromatography technique with a flame ionization detector (GC-FID), which requires sample
preparation, involving a long time to accomplish, as it requires organic solvents, which implies
disadvantages to the environment due to the waste generated. In view of this, the objective of
this work was to develop a simple and effective analytical methodology for the determination
of these compounds in complex matrices, from the technique of mid-infrared (MIR)
spectroscopy by regression of partial quadratic minimums per interval (iPLS) for determination
of the palmitic, stearic, oleic, linoleic and linolenic fatty acids. A total of 80 and 19 samples
composed the calibration and prediction sets, respectively, and the division was performed by
the Kennerd-Stone algorithm. The lowest square root values of the mean quadratic cross-
validation error (RMSECYV) in the intervals were in the region of 600 to 3550 cm™! for palmitic,

stearic, oleic and linolenic fatty acids. For linoleic the best range was 2707 to 3128 cm!.

Keywords: Fatty acids, multivariate calibration, iPLS; mid-infrared spectroscopy; gas

chromatography.
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1. INTRODUCAO

A existéncia de varios métodos classicos para a determinagdo dos parametros fisicos e
quimicos dos 6leos vegetais ¢ largamente conhecida e aplicada pela ciéncia. Dentre esses
métodos, a Cromatografia Gasosa (CG) ¢ comumente citada quando se trata da quantificagao
de 4cidos graxos. Esta técnica tem como vantagem a alta sensibilidade e especificidade. Em
contrapartida, tem-se o alto custo para aquisi¢do e operagio do equipamento (JIMENEZ-
CARVELOetal., 2017).

A ciéncia, atualmente, tem buscado por novos métodos, como uma alternativa aos
métodos tradicionais, visando maior efici€ncia (a0 minimizar OS recursos necessarios) e
precisao. Estudos empregando técnicas espectroscopicas na quantificagdo de acidos graxos
associadas a aplicacdo de ferramentas quimiométricas para desenvolver modelos multivariados
mostram-se promissores visando auxiliar no controle de qualidade de O6leos vegetais
(JIMENEZ-CARVELO et al., 2017).

A Quimiometria envolve a aplicacio de métodos matematicos, estatisticos e
computacionais para planejar, investigar, interpretar, classificar e fornecer informagdes de um
conjunto dedadosde interesse quimico (VANDEGINSTE, 1998). Tratando-se da quantificagao
deacidos graxos, a Quimiometria pode ser aplicada quando utilizada em conjunto com a técnica
de espectroscopia no infravermelho. Em suma, a analise permite otimizar a quantificagdao de
6leos vegetais sem a destruicdo das amostras, com maior rapidez e baixo custo operacional
(SANTOS, 2020; SARRAGUCA & LOPES, 2009).

Neste sentido, o presente trabalho visou desenvolver um método para quantificacao de
6leos vegetais, presentes em uma mistura, contendo os 6leos de coco, palma, soja e girassol
como matriz, onde foi aplicando a técnica de espectroscopia no infravermelho médio (MIR)

aliado a calibragdo multivariada.
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Desenvolver um método para quantificagdo de acidos graxos em Oleos vegetais por
meio da espectroscopia no infravermelho e calibragdo multivariada utilizando a regressdo por

minimos quadrados parciais

2.2 Objetivos especificos

— Avaliar a regido (ou regides) do espectro mais adequada para a aplicacdo dos
modelos de calibragdo multivariada;

— Determinar a composi¢do de acidos graxos de 6leos vegetais de diferentes
espécies, por cromatografia gasosa;

—  Preparar misturas de diferentes oleos vegetais para compor os conjuntos de

calibracao e de validagao.
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3. JUSTIFICATIVA

A quantificacdo de acidos graxos em oleos vegetais € realizada tradicionalmente pela
técnica de cromatografia gasosa, comumente associada a deteccdo por ionizagdo em chama.
Embora esta técnica permita a obtencdo de resultados de elevada sensibilidade e precisdo, a
andlise requer uma preparacdo trabalhosa, utilizando solventes organicos, o que acarreta em
grande tempo de preparo de amostras.

A utilizagdo da calibragdo multivariada como abordagem alternativa na determinagao
da composicao de acidos graxos visa contribuir para maior eficiéncia e reducdo no tempo de
andlise. Ao se aplicar o modelo de calibragdo multivariada, exclui-se do procedimento analitico
a necessidade de preparagdo das amostras e, sendo assim, ndo ha gera¢dao de residuos, o que
pode ser considerado um método ambientalmente limpo, implicando, além disso, na reducao
dos custos da analise. Somado a isto, ao empregar o método dos minimos quadrados parciais
para prever os parametros, ¢ possivel ampliar a quantificacdo e confiabilidade de resultad os

analiticos.
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4. REVISAODE LITERATURA

4.1 Oleos vegetais e sua composicao quimica

Os triacilglicerdis sdo os lipideos mais comuns em alimentos. Sao formados por
produtos de condensacdo entre glicerol e 4cidos graxos, usualmente conhecidos como 6leos ou
gorduras (JORGE, 2009; RIBEIRO, 2007). A Figura 1 apresenta o esquema reacional basico

para a formagdo de um triacilglicerol.

Figura 1— Moléculas precursoras de triacilglicerois.

0O
i
HO-C—R; o
HC—OH o o Hz?‘O—C—R1
HG-OH + HOC—R; = R,—&—O—CH + 3 HO
H-C—OH Q HC—0—C—R3
HO-C—R,
Glicerol  Acidos Graxos Triacilglicerol

FONTE: Adaptado de RIBEIRO,2007.

Os Oleos e gorduras apresentam atividade essencial para a vida humana. Por serem os
maiores componentes do tecido adiposo, exercem atividade fundamental na composicdo da
estrutura celular, como o suprimento de calorias e acidos graxos essenciais, aliado ao transporte
de vitaminas lipossoluveis para o interior das células (JORGE, 2009; RIBEIRO, 2007).

Os acidos graxos participam da constru¢ao das moléculas de glicerideos e de certos ndo
glicerideos, representando até 96 % de sua massa, o que faz com que influenciem diretamente
no estado fisico, bem como nas propriedades fisico-quimicas dos oleos e gorduras. Sao
normalmente compostos alifaticos, os quais podem ser saturados e insaturados e, em alguns

casos, de cadeia ramificada (JORGE, 2009; RIBEIRO, 2007).
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A Tabela 1 representa os principais acidos graxos encontrados em alimentos.

Tabela 1-Principais dcidos graxos saturadose insaturados encontrados em alimentos.

Nome comum | Cadeia carbonica | Formula quimica Origem

Caproléico Insaturada CoH17-COOH Gordura do leite

Oleico Insaturada C17H33-COOH Gordura animale vegetal

Erticico Insaturada C21H4:-COOH Oleo de mostarda

Linoleico Insaturada Cy7Hs1-COOH Qleos de amendoim, algoddo, gergelim e
girassol

Linolénico Insaturada C17H29-COOH Oleos de soja, gérmen de trigo e linhaca

Butirico Saturada H3C-(CH2).-COOH Gordura do leite

Caprilico Saturada H3C~(CH2)s-COOH Gordura do leite, 6leo de coco e babagu, dleo de
semente de uva

Palmitico Saturada H3C-(CHa)a)-coon | Ocos de soja, algoddo, oliva, abacate,
amendoim e milho

Miristico Saturada H3C~(CH2)12)-COOH CO;e;(()) de noz-moscada, gordura de leite e 6leo de

Estearico Saturada H3C-(CH2)16)-COOH Gordura animal, manteiga e cacau

FONTE: Adaptadode RIBEIRO,2007.

Dentre os acidos graxos saturados mais comuns, encontram-se o palmitico (C16:0) e o
estearico (C18:0). Tratando-se dos insaturados, pode-se citar o &cido oleico (C18:1(9)),

linoleico (C18:2(9,12)) e alfa-linolénico (C18:3(9,12,15)).

4.2 Quantificacdo de acidos graxos em Oleos vegetais e gorduras

4.2.1 Cromatografia gasosa (CG)

A cromatografia gasosa ¢ uma técnica analitica de separacdo de compostos onde a fase
movel utilizada € um gés inerte. Este gas ndo apresenta afinidade pela molécula do analito,
sendo comumente denominado gas de arraste. Por isto, as interagdes fisico-quimicas com o
analito ocorrem exclusivamente com a fase estacionaria, presente na coluna (HIRAM, 2021).

Para ser analisado por CG, um composto quimico precisa permanecer na forma volatil
nas condigdes de temperatura empregadas (de até 300 °C). O cromatdgrafo a gas ¢ constituido
basicamente pelo injetor, a coluna cromatografica (instalada dentro do forno) e o detector,

conforme ilustrado na Figura 2 (HIRAM, 2021).
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Figura 2— Principais componentes de um cromatografo a gas.

Regulador

de pressao ﬂ
29 7

Detector
Sinal elétrico

Filtro de
linha

—— Coluna capilar

Cilindro

FONTE: HIRAM, 2021.

A Tabela 2 define de forma resumida a fun¢do de cada um dos componentes de um

cromatografo a gés.

Tabela 2—Funcdes de cada um doscomponentesde um CG.

Componente Func¢do

Cilindro Local onde guarda a fase mdvel gasosa

Regulador de pressdo | Regula a pressdo de saida da fase méveldo cilindro em dire¢do ao cromatdgrafo

Filtro de linha Remove possiveis interferentes contidos na fase moévelantes que ela entra na coluna
Injetor Local de introdugdo do materialanalisado

Coluna Tubo que contém a fase estaciondria que separa os componentes injetados

Forno Aquece a coluna, ajudando na separacdo cromatogra fica

Detector Detecta os componentes que foram separados, gerando um sinal elétrico proporcionala

massa do analito
Sinal elétrico Digitalizado e enviado ao computadorpara geraro cromatograma

FONTE: HIRAM, 2021.

Esta técnica permite a quantificacdo de compostos com baixo peso molecular. Os dleos
vegetais, por se tratarem de uma mistura complexa, para serem quantificados por esta técnica
precisam deum preparo deamostras envolvendo uma reagdo dehidrélise, visando obter glicerol
e acidos graxos. Posteriormente, os dcidos graxos sdo esterificados aos seus respectivos ésteres
metilicos, os quais podem ser identificados e quantificados por cromatografia gasosa (PINTO
& LANCAS, 2010).

Este processo ¢ denominado derivatizagao e envolve a utilizacdo desolventes organicos,
catalisadores 4cidos e/ou basicos e reagentes. Esta etapa ¢ necessaria ao processo uma vez que
os triacilglicerois possuem inimeras combinagdes distintas, o que torna a quantificagdo total da
concentragao deacidos graxos muito complexa. Somado a isto, estes compostos possuem baixa

volatilidade, portanto, ndo se volatilizam nas temperaturas normalmente empregadas para
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separacdo em CG. Além disso, existem restrigdes na temperatura maxima de utilizacdo da
coluna, o que impede o uso de temperaturas superiores ao determinado pelo fabricante (GAMA
et al.,, 2017; PINTO & LANCAS, 2010).

A quantidade de residuos gerados pode ser considerada como uma desvantagem da
técnica. Contudo, acromatografia gasosa permite realizacdo deandlises com rapidez, alto poder
de separacdo e resolucdo, elevada sensibilidade e pequena amostragem necessaria (PINTO &

LANCAS, 2010).

4.2.2 Espectroscopia no Infravermelho Médio

O uso da espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier (FTIR)
possibilita uma velocidade e sensibilidade superior a espectroscopia no infravermelho (IR)
convencional. Ao invés de analisar cada frequéncia sequencialmente, como ¢ feito no IR
proximo, médio e distante, o FTIR analisa todas as freqiiéncias simultaneamente (RAKESH &
CHARMI, 2014).

A reflexdao de radiagdo pode ser de quatro tipos: especular, difusa, interna e total
atenuada (ATR — refletancia total atenuada). Nesse trabalho, sera abordado apenas a ATR, que
¢ uma técnica ndo destrutiva que permite obter espectros no infravermelho de amostras como
liquidos, solidos insoluveis, filmes, adesivos, pds, pastas, entre outros (SKOOG,2002;
HARRICK,1964).

O principio deste tipo de espectroscopia baseia-se no fato de que quando um feixe de
radiacdo, passando por um meio mais denso (cristal ATR), transparente ao infravermelho, para
um meio menos denso (amostra) ocorre reflexdo, conforme a Figura 3. A fragdo do feixe
incidente que € refletida aumenta conforme o angulo de incidéncia, e quando excede um
determinado angulo critico a reflexdo ¢ completa. No ponto de reflexdo, o feixe ¢ atenuado
como se penetrasse a uma pequena distancia dentro da amostra.

A radiagdo penetrada ¢ chamada de onda evanescente. Se 0 meio menos denso absorve

a radiacdo evanescente, a atenuagdo do feixe ocorre nos comprimentos de onda de absor¢ao de

bandas. Este fenomeno ¢ chamado de ATR. (SKOOG,2002; HARRICK,1964).
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Figura 3—Refletancia total atenuada.
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FONTE: PERKIN ELMER, 2021

Os espectros de FTIR sdao semelhantes mas ndo iguais aos espectros comuns de
absorcdo. Em geral, enquanto as mesmas bandas sao observadas, suas intensidades relativas
diferem. As absorbancias, embora dependam do angulo de incidéncia, sdo independentes da
espessura da amostra, uma vez que a radiagdo penetra apenas alguns micrometros na mesma
(SKOOG,2002).

A Figura 4 ilustra um equipamento FTIR.

Figura 4— Espectrometro infravermelho com transformada de Fourier (FTIR).

FONTE: PERKIN ELMER, 2021.

A vantagem em empregar o FTIR esta atrelada ao fato de a técnica exigir pouco ou
nenhum preparo de amostras, ndo necessitar de grandes quantidades de reagentes e possibilitar
o doseamento de principio ativo com elevada sensibilidade, robustez e especificidade,

consumindo menos tempo na sua realizagdo (RAKESH & CHARMI, 2014).
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4.3 Pré-processamento

O pré-processamento dos resultados ¢ uma etapa analitica essencial, visando eliminar
informagdes irrelevantes quimicamente e condicionar a matriz de dados, o que possibilita
realizar uma andlise exploratoria dos dados com eficiéncia. Normalizar os espectros, centrar os
dados e aplicar a Correcdo Multiplicativa de Sinal (MSC) sdo alguns dos métodos mais

utilizados (BEEBE et al., 1998; SOUZA & POPPI, 2012).
4.3.1 Normalizagao

O objetivo danormalizacdo ¢ aredugdo de influéncia de variagdes indesejadas presentes
no conjunto de dados. A normalizacdo de area total ¢ uma das mais empregadas e tem como
alvo reduzir o efeito da intensidade total de perfis de resposta, devido a variacdo da

concentracao da amostra e do caminho 6tico, conforme demonstra a Equacao 1 (BEEBE et al.,

1998; SOUZA & POPPI, 2012).

Xinorm = st (1)

inorm Z;_l:ll Xij |

4.3.2 Centralizag¢ao

A centralizacdo dos dados em relagdo a média do conjunto de dados pode ser calculada
pela Equacdo 2, onde ¢ estimada a média das intensidades para cada comprimento de onda e
subtrai-se cada uma das intensidades do valor médio. A partir disto, cada variavel passa a ter
média zero (as coordenadas sdo movidas para o centro de dados), possibilitando que diferentes
intensidades relativas sejam facilmente detectadas (BEEBE et al., 1998; SOUZA & POPPI,
2012).

Xij(centradonamédia) = Xij(original) — )?ij(média) )
4.3.3 Corregao Multiplicativa de Sinal (MSC)
Trata-se deum método detransformagao que permite compensar os efeitos aditivos e/ou

multiplicativos em dados espectrais. O objetivo € remover a influéncia de efeitos fisicos nos

espectros (tamanho de particula, rugosidade, opacidade, etc) e introduzir variacdes espectrais,
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como deslocamento da linha de base, o que traz informagdes quimicas sobre a amostra. O
principio basico do MSC pode ser demonstrado através da Equacdo 3, onde o espectro ¢é

determinado a partir de suas caracteristicas quimicas somada as fisicas indesejadas. (BEEBE et

al., 1998; SOUZA & POPPI, 2012).

X, transformado) = PsCrsna=a o

sendo, Xik(original) e Xik(transformado) sdo os valores de absorbancia antes e depois de
corre¢do com 0 MSC em k comprimentos de onda; ai e bi sdo constantes estimadas a partir de
uma regressao em minimos quadrados de um espectro individual Xikx contra um espectro médio

do conjunto de calibracdo em todos os comprimentos de onda ou em um subconjunto.

4.4 Calibracao multivariada

A calibracao pode ser definida como uma série de operagdes que estabelecem, sob
condicdes especificas, uma relagdo entre medidasinstrumentais e valores para uma propriedade
de interesse correspondente. Dentre os métodos de calibragdo existentes, sem duvida, os mais
difundidos sdo ainda os métodos de calibragdo univariada que também sdo conhecidos como
calibracdo de ordem zero, ou seja, tem-se apenas uma medida instrumental para cada uma das
amostras de calibragdo, isto €, para cadaamostra tem-se apenas um escalar (BRERETON, 2000;
CHARNETetal. 1999; CHUI et al. 2001).

A aplicagdo da calibracdo univariada ¢é restrita, visto que, quando a amostra nao ¢ livre
de interferentes e a medida ¢ realizada diretamente por uma metodologia instrumental, isso
provavelmente provocara desvios na determinag¢do da propriedade de interesse e a aplicagdo
deste método de calibragdo torna-se inviavel (BRERETON, 2000; CHARNET et al. 1999;
CHUI et al. 2001).

Em calibragdo multivariada, mais de uma resposta instrumental ¢ relacionada com a
propriedade de interesse. Esses métodos de calibragdo possibilitam a analise mesmo na
presenca de interferentes, desde que esses interferentes estejam presentes nas amostras
utilizadas para a constru¢do do modelo de calibragdo. Neste tipo de calibragdo a resposta
instrumental ¢ representada na forma de matriz, enquanto a propriedade de interesse,
determinada por uma metodologia padrdo, ¢ representada por um vetor (BRERETON, 2000;
CHARNET et al. 1999; CHUI et al. 2001).



21

4.4.1 Minimos quadrados parciais (PLS)

Os minimos quadrados parciais (PLS) ou a regressao por minimos quadrados parciais
(PLSR) ¢ considerado o método de regressao mais utilizado para a constru¢ao de modelos de
calibracdo multivariada a partir de dados de primeira ordem. Este método ndo requer um
conhecimento exato de todos os componentes presentes nas amostras podendo realizar a
previsdo de amostras mesmo na presen¢a de interferentes, desde que estes também estejam
presentes por ocasido da constru¢do do modelo (vantagem de primeira ordem) (BEEBE et al.,
1998).

O modelo PLSR ¢ obtido através de um processo interativo, no qual se otimiza ao
mesmo tempo a proje¢do das amostras sobre o(s) peso(s), para a determinacdo dos escores, € 0
ajuste por uma funcao linear dos escores da matriz X aos escores da matriz Y de modo a
minimizar os desvios. Essa otimiza¢do simultdnea ocasiona pequenas distor¢des nas direcdes
dos pesos, de modo que, rigorosamente eles perdem a ortogonalidade, levando a pequenas
redundéncias de informag@o. Porém sdo essas pequenas redundancias que otimizam a relagao
linear entre os escores, ¢ estas distor¢oes da ortogonalidade entre os componentes principais na
PLSR fazem com que ndo sejam mais componentes principais (que sdo ortogonais) e sim
variaveis latentes (VL) (BEEBE et al., 1998; MILLER & MILLER, 2000).

A PLSR estende o conceito do modelo inverso (propriedade como fun¢do da medida
instrumental) trocando as variaveis originais por um subconjunto truncado das variaveis
latentes dos dados originais. Considerando um caso geral para a determinacdo de mais de uma
espécie de interesse, logo Y ¢ uma matriz de dimensao (n x z), em que z € o nimero de colunas
deY, tem-se a decomposi¢cdo de ambas as matrizes X dedimensio (n x m) e Y em suas matrizes
de escores e pesos, conforme demonstra as Equagdes 4 ¢ 5 (BEEBE et al., 1998; MILLER &
MILLER, 2000).

X=TPT+ E, (4)
Y =UQT + E, (5)

Onde X ¢ a matriz de dados (medida instrumental), Y ¢ a matriz de resposta
(concentragdo, por exemplo), T e U sdo os escores para as duas matrizes de dados, P e Q sdo os
respectivos pesos, Ex e Ey s@o os respectivos residuos compostos pelas variaveis latentes
descartadas, ou seja, as matrizes que contem a parte nao modelada (BEEBE et al., 1998;

MILLER & MILLER, 2000).



22

Uma relagdo linear €, entdo, estabelecida entre os escores de X e os escores de Y para

cada VL, conforme Equacao 6 (OTTO, 2016).
U,= b,t, +E (6)

Onde Uh é uma matriz que contém as propriedades de todas as amostras (concentragio),
bh é um vetor que contém os pardmetros do modelo, th ¢ uma matriz que contém os dados de
medicao instrumental (espectro) para as amostras de calibracao e E € uma matriz que representa
ruido.

A Figura 5 ilustra a decomposicao das matrizes X e Y no produto das matrizes de escores
e pesos. A decomposi¢cdo pode ser realizada através de diversos algoritmos que procedem a

referida decomposi¢ao por passos diferentes chegando ao final em resultados praticamente

iguais (OTTO, 2016).

Figura 5— Decomposicdo em varidveis latentes das matrizes X e Y para modelos PLS.
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FONTE: OTTO, 2016.

No final do processo a variancia explicada pela primeira VL foi maior que a variancia
explicada pela segunda VL e a terceira VL explicard uma varidncia menor que a segunda VL,
e assim sucessivamente até o numero de VL definido e o algoritmo, geralmente, converge

rapidamente (VANDEGINSTE et al., 1998; GELADI et al., 1986).
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5. MATERIAL E METODOS

5.1 Amostragem

Foram analisados quatro tipos de 6leos vegetais comestiveis comercias, sendo estes 0s
oleos de coco, girassol, palma e soja. As amostras dos 0leos vegetais foram adquiridas em
Toledo-PR, através do comércio local. Foram preparadas combinagdes de misturas de
soja/coco, soja/palma, palma/girassol, palma/coco e girassol/coco que variaram de 5 a 95 %
(m/m) totalizando 95 misturas, com peso médio de 1,50 g. As misturas foram acondicionadas
em frascos de vidros fechadose armazenados em congelador (- 6 °C) até a realizacao da analise.
Antes das andlises, as misturas foram descongeladas em banho maria a temperatura de 30 °C,
submetidas a homogeneizagao por meio de agitador vortex. Esta temperatura foi adotada para
que todos os dleos estivessem na mesma forma liquida, uma vez que o 6leo de coco fica em

estado solido em temperaturas menores que 25 °C.

5.2 Analise por cromatografia gasosa com detector por ioniza¢do de chama

A quantificagdo dos acidos graxos foi feita através da técnica de método de
cromatografia gasosa acoplada a um detector de por ionizagao em chama (CG-DIC). O estudo

foi realizado no Laboratorio de PD&I da Prati-Donaduzzi Toledo-PR.

5.2.1 Preparo de amostras

A preparagdo de ésteres metalicos de acidos graxos (FAME) foi realizada utilizando
como referéncia a metodologia proposta por Hartman & Lago (1973). Em triplicata, foram
pesadas separadamente 30 mg de 6leo de soja, palma, girrasol e coco em frasco de vidro de 20
mL. Foi adicionado 1 mL de padrao interno do éster metilico do 4cido C19:0 na concentragdo
de 2 mg mL!. O solvente foi evaporado em fluxo de nitrogénio. O contetido lipidico residual
foi saponificado com 4 mL de hidroxido de sodio 0,5 mol L-! em metanol e esterificado com 5
mL uma mistura de cloreto de amonio, metanol e acido sulfurico na propor¢do de 1,5:32:1,6
(m/v/v). Nestas etapas de saponifica¢do e esterificacdo foram utilizados banho de aquecimento
em agua, por 5 minutos, em ebulicdo. Apos resfriado, adicionou de 4 mL de solugdo saturada
de cloreto de s6dio e o FAME foi extraido da mistura com 2 mL de n-heptano. Apos este

processo, a amostra foram analisada pela técnica de cromatografia gasosa.
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5.2.2 Quantificagao por GC-DIC

As condigdes cromatograficas conforme a Tabela 3 foram otimizadas tomando como
referéncia os estudos realizados pelo capitulo da USP 40 (United States Pharmacopeia
convention, 2017) para acidos graxos. O método foi empregado utilizando um cromatografo a
gas Agilent 7890B acoplado a sistema de CTC Combipal, com detector por ionizagdo em

chama.

Tabela 3 — Condigdes cromatogra ficas para a quantificagio dos Acidos Graxos.

Condicao Método
Detector Ionizagdo em chama
Fase estacionaria Agilent DB-WAX (30 mx 0,53 mmx 1,0 um)
Temperatura do injetor 220°C
Temperatura do detector 260°C
Taxa deaquecimento  Temperatura Tempo de espera Tempo total
Rampa de Temperatura (°C minuto™!) °C) (minutos) (minutos)
da coluna - 70 2 2
5 240 5 41
Volume de inje¢ao 1,0 uL
Modo de injegdo splitless
Gas de arraste (Hélio): 6,80 mL minuto™';
Fluxo dos gases Gas make-up (Nitrogénio): 35 mL minuto!;

Gases da chama: 30 mL minuto™! (Hélio) € 300 mL minuto™! (ar sintético).
FONTE: Adaptado de USP 40 (2017).

As areas dos picos foram quantificadas utilizando o software Empower 3. A
identificagdo dos acidos graxos foi determinada por comparagdo com o tempo de reten¢do do
padrio de ésteres metilicos (FAMEs 189-19) na concentra¢do de 20 mg ml-! (Sigma, EUA). Ja
a quantificagdo dos acidos graxos foi realizada empregando o calculo do fator resposta teorico,
segundo método de Joseph & Ackman (1992), onde obteve-se a comparacdo com os fatores de
resposta experimentais com a utilizacdo da mistura do padrdo de heptadecanoato de metila
(17:0) e nonadecanoato de metila (19:0) na concentragdo de 5 mg mL"!. Estas solugdes foram

injetadas em sextuplicatas para avaliar a repetibilidade do sistema.

5.3 Analise por FTIR

Os espectros no infravermelho foram obtidos utilizando um espectrofotometro de
infravermelho com transformada de Fourier (FTIR), Perkin Elmer, Frontier™ Spectrum 65,

equipado com mddulo de refletancia total atenuada (ATR), composto pelo cristal de KBr. Os
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estudos foram realizados no Laboratério de Central Analitica da Universidade Tecnologica

Federal do Parand, Campus de Toledo-PR.

5.3.1 Obtencao dos espectros de infravermelho

O estudo foi conduzido utilizando como referéncia o método descrito por Silva &
Martin (2019). Os espectros foram obtidos na faixa de 600 a 6500 cm™! (infravermelho médio),
com resolu¢do de 2 cm™! e 16 varreduras. Antes da leitura de cada amostra, o espectro do ar
(ATR vazio) foi obtido e tomado como a medida do branco. Entre as aquisicdes dos espectros,
realizou a limpeza do amostrador ATR com isopropanol. As leituras de cadaamostragem foram

realizadas em triplicata.

5.4 Tratamento de dados e analise estatistica

Os dados gerados a partir dos espectros foram pré-processados por métodos
matematicos de normalizacdo, centralizagdo e correcado (MSC). A determinagdo do intervalo
espectral mais adequado para calibragdo foi executada empregando o sofiware MATLAB
versao R2021a.

O conjunto de validacdo cruzada foi avaliado pela raiz quadrada do erro médio
quadratico de validagdo cruzada (RMSECYV), onde no conjunto determinou as varidveis latentes
para cada modelo. Uma parte do conjunto de calibragdo foi extraido, retirando dez amostras
aleatoriamente e executado o programa com as setenta restantes, esse processo se repetia
inumeras vezes para calcular o RMSECV, a partir disto determinou qual era o nimero adequado
de varidveis latentes para cada modelo.

O conjunto de calibragdo foiavaliado pela raiz quadrada do erro médio quadratico de
calibragdo (RMSEC) e, para o conjunto de validagdo ou predicdo, foi aplicada a raiz quadrada
do erro médio quadratico de previsao (RMSEP). A partir destes critérios, foi selecionado o
intervalo do modelo que apresentar o menor valor do RMSECYV e consequentemente o valor de
R mais proximo de 1.

Aos conjuntos de dados foram aplicados a divisdo pelo algoritmo Kennerd-Stone,
utilizando a ferramenta Toolbox SPA GUI Toolbox, sendo 80 amostras para o conjunto de
calibragdo e 19 amostras pra o conjunto de validag¢do ou predicao.

O modelo global foi construido usando o iPLS Toolbox, O espectro foi segmentado

em intervalos de mesmo tamanho que variaram de 1 a 100. Para cada intervalo foi aplicado a
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correcao do espalhamento multiplicativo e a centralizagdo dos dados na média. A sele¢ao do
melhor modelo para cada intervalo foi baseada no valor de RMSECV, sendo selecionado o
modelo que apresentou o menor valor de RMSECV.

Neste trabalho a identificacdo da presenca de amostras andmalas (do inglés, outlier)
presentes nos conjuntos de calibracdo e validagdo, foi realizada na leverage e nos residuos
estudentizados seguindo as recomendagdes da norma ASTM E1655-00 (American Society for

testing and materials, 2005).
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

6.1 Quantificacio por Cromatografia Gasosa

Nas condicdes experimentais utilizadas, o cromatograma ¢ integrado no intervalo de 1,0
a 40,0 minutos. A mistura dos padroes destes ésteres de dcidos graxos (FAMEs 189-19) foram
injetados e o tempo de retencdo de cada um foi determinado segundo a USP 40 (2017). Assim,
os picos encontrados foram atribuidos ao palmitato de metila (25,2 minutos), heptadecanoato
de metila (26,9 minutos), estearato de metila (28,7 minutos), olealato de metila (29,1 minutos),
linoleato de metila (29,9 minutos) e linolenato de metila (30,9 minutos). O nonadecanoato de
metila (19:0) utilizado como padrao interno teve tempo de retengdo de 30,4 minutos. A Figura

6 demonstra as clui¢des dos ésteres metilicos.
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Figura 6 — Elui¢do dos ésteres metilicos no cromatégrafo gasoso.
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Fonte: Elaborado pelo autor
16:0= palmitato de metila; 17:0= heptanodecanoato; 18:0= estearato de metila; 18:1= olealato de metila;
18:2= linoleato de metila; 18:3= linolenato de metila; 19:0= nonadecanoato.
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O desvio-padrao relativos (DPR) para seis medidas das areas (A) dos picos dos
constituintes majoritarios, bem como do padrdo interno foram usados como estimativas da

precisao instrumental na solugdo padrao (189-19). Os resultados sdao apresentados na Tabela 4.

Tabela 4— Tempos de retencao (TR), areas (A) médiase desvio-padrio relativos (DPR).

Esteres metilicos TR (minutos) Areas Médias DPR (%)
16:0 Palmitato de metila 25,2 20108,8 10,6
17:0 Heptadecanoato de metila 26,9 6715,7 10,6
18:0 Estearato de metila 28,7 12729,5 10,4
18:1 Oleolato de metila 29,1 215273 10,3
18:2 Linoleato de metila 299 13335,7 10,2
19:0 Nonadecanoato de metila 30,3 5571,8 10,1
18:3 Linolenato de metila 304 57483 10,2

FONTE: Elaborado pelo autor.

Os valores de DPR para as areas obtidas, variaram de 10,1 a 10,6 %. Na medida da area,
as principais fontes de erro sdo o volume injetado e a resposta do detector. Entretanto, os erros
associados podem ser corrigidos com o método de padronidagdo interna. Através dos tempos
relativos dos picos obtidos no cromatograma ¢ possivel obter a participagdo de cada éster graxo
na composi¢cao dos oleos vegetais.

O pico mais proximo ao do padrio interno corresponde ao do linoleato de metila. A
resolucdo entre ambos foi estimada em 2,0. Para fins quantitativos, segundo Colins (2006) uma
resolucdo de 1,25 ¢ considerada suficiente especialmente em cromatogramas de misturas
complexas, como ¢ o caso de 6leos vegetais.

Comparando os tempos de eluicdo nos cromatogramas da solu¢do padrdo de referéncia
(FAMESs 189-19), foi possivel identificar os ésteres metilicos presentes e determinar o contetido
dos acidos graxos presente nas amostras. Foi calculado com um método de padronizagao
interna, conforme Joseph & Ackman (1992), e os calculos foram realizados de acordo com a

Equacao 7.

—1N (1000*CpixAag)
C(mgg )= FRT «FCT My (7)

Onde C ¢ o contetido do acido graxo, (mg g'); FRT ¢ o fator de resposta tedrico dos
¢ésteres metilicos dos acidos graxos, conforme Tabela 5; FCT ¢ o fator de conversdo para
expressar os resultados em mg de triacilglicerdis por grama de 6leo vegetal a partir dos ésteres

metilicos, cujo valores utilizados encontram-se descritos na Tabela 5; Cpi € a concentracao do
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padrdo interno; Aag ¢ a area do acido graxo; Api € a area do padrao interno; Ma ¢ a massa

pesada de amostra.

Tabela 5 — Fator resposta e fator de converséo teéricos para acidos graxos.

Acidos graxos

Fator resposta tedrico

Fator de conversao teorico

(FRT) (FCT)
C16:0 Palmitico 1,028 0,995
C18:0 Estearico 1,008 0,995
C18:1 Oleico 1,001 0,995
C18:2 Linoleico 0,995 0,995
C18:3 Linolénico 0,988 0,995

FONTE: Adaptado de Ackman (1964).

Os resultados da concentragdo média de cada acido graxo estdo dispostos conforme

Tabela 6.

Tabela 6 — Composi¢cdo de acidos graxos dos dleos de soja, palma, girassol e coco.

Acidos graxos (mg g™) Oleo de Soja Oleo de Palma Oleo de Girassol Oleo de Coco
C16:0 Palmitico 116,56+ 0,75 236,20+2,10 5829 +0.21 97,15+ 2,04
C18:0 Estearico 33,71+ 1,43 24,95+ 240 28,95 +1,12 29,53+ 0,94
C18:1 Oleico 268,84+ 0,87 484,58+ 2,07 407,90+ 0,18 61,50+ 1,95
C18:2 Linoleico 561,09+ 1,41 263,67+ 2,85 559,80+ 0,38 16,81+ 2,95
C18:3 Linolénico 71,96+ 1,46 26,97+ 3,90 - -

FONTE: Elaborado pelo autor

Com os resultados obtidos dos acidos graxos dos 6leos de soja, palma, girassol e coco,

foi possivel calcular a concentracdo teodrica de cada 4cido graxo presente nas misturas, que

posteriormente foram utilizados como conjunto de dados no Matlab para o modelo de

calibragdo multivariada.

O sistema também foi verificado por meio do fator resposta experimental do

cromatografo a gés, utilizando o padrao dos ésteres metilicos 17:0 e 19:0, as respostas analiticas

estdo representadadas pelas areas médias conforme Tabela 7. O resultado deste fator foi de

0,9958+0,0018. O fator resposta tedrico segundo Ackman (1964) ¢ de 1,0173, comparando o

valor experimental frente ao teorico € possivel observar a proximidade entre eles, considerando

assim que a técnica de quantificagdo empregada, estd em conformidade com o esperado pela

literatura.
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Tabela 7 — Resultados obtidosno CG da mistura de (17:0) e (19:0).

Esteres metilicos TR (minutos) Areas Médias DPR (%)
Heptadecanoato de metila (17:0) 26,9 754752 1,3
Nonadecanoato de metila (19:0) 30,3 75164,0 1,3

FONTE: Elaborado pelo autor.

6.2 Caracterizacao dos Espectros MIR

Foram obtidos os espectros das amostras e realizada a normalizagdo, utilizando a
ferramenta do proprio software do espectrometro. Na Figura 7 demonstra os espectros MIR
normalizados dos 6leos de soja, palma, girassol, coco e das misturas.

Neste espectro, notam-se semelhancas nas seguintes bandas caracteristicas dasligagdes,
segundo Maquina (2017):

—  As bandas de absor¢do na regido espectral entre 3050 a 2850 cm™!, devido as
vibragdes de estiramentos simétricos e assimétricos da ligacdo C-H de grupos metila (-CH3),
metileno (-CH2) e de carbonos insaturados;

— A banda de absor¢do na regido espectral de 1744 cm™!, atribuido a C=0 dos
acilglicerdis;

— Asbandas de absor¢ao observadas nas regides espectrais de 1236, 1160, 1119, e
1098 ¢cm’!, sdo atribuidas as vibragdes de estiramento da ligagdo do grupo CO em ésteres:
vibragdes de acoplamento assimétricos C-C(= O)-O e O-C-C;

— A banda de baixa intensidade, relevante na regido de 720 cm™! ¢ resultante da
sobreposi¢ao da vibragdo de deformacdo angular tipo balanco de C-H do grupo metileno e da

vibragao de deformacao angular fora do plano.

Figura 7 — Espectros normalizados dos 6leos e misturas obtidosno MIR.
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FONTE: Elaborado pelo autor.
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As informacgdes de absorvancia foram extraidas e realizada a média dos valores dos
espectros normalizados de cadaamostra, que posteriormente tornaram-se um conjunto de dados

no Matlab para criagdo do modelo de calibragdo multivariada.

6.3 Modelo (iPLS)

Os conjuntos de dados referente as 99 amostras foram divididas em conjunto de
validacdo e previsao, sendo 80 amostras para o conjunto de validacao e 19 para o conjunto de
previsdo, utilizando a ferramenta Toolbox SPA_GUI no Matlab.

A partir do conjunto de dados de validagdo, foi utilizado ferramenta Toolbox iPLS para
determinar o modelo. A este modelo foi aplicado a centralizagdo na média e a corregdo
multivariada (MSC).

A escolha do melhor intervalo para o modelo para cada acido graxo, foi obtido pela

avaliagdo do menor valor de RMSECV conforme exemplificado na Figura 8.

Figura 8— Espectros dividido em intervalos para a quatificacdo do acido linoleico.
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FONTE: Elaborado pelo autor.

A partir do melhor intervalo para cada modelo ¢ verificado no conjunto de todos os cem
modelos, qual apresentou o menor valor de RMSECYV entre eles, conforme distribuicdo da
Figura 9. Para o 4cido linoleico o menor valor foi de 5,5056. Esse modelo foi o de nimero 14,
com intervalo de nimero 6. Sendo este intervalo a regido de 2707 a 3128 cmr!.

O valor do coeficiente de correlacio (R) € o numero de varidveis latentes mais

adequadas, foram adequiridas conforme Figuras 8 e 10.
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Figura 9 — Melhor valor de RMSECV obtidos para a quantificagdo do 4 cido linoleico.
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FONTE: Elaborado pelo autor.

Figura 10 — Coeficiente de correlagdo (R) para o modelo selecionado para a quantificagdo do acido linoleico.
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FONTE: Elaborado pelo autor.

O mesmo racional foiseguido para os outros acidos graxos, resultados apresentados na

Tabela 8.

Tabela 8 — Parimetros dos modelos definidos.

Acidos graxos n’ Modelo 111:1[::32;0 Variaveislatentes RMSECV cC(?re:eilc;zI;:)e ((llle)
C16:0 Palmitico 2 600 a 3550 10 2,3928 0,9989
C18:0 Estearico 2 600 a 3550 10 0,2003 0,9984
C18:1 Oleico 2 600 a 3550 10 4,5651 0,9992
C18:2 Linoleico 14 2707a 3128 8 5,5056 0,9993
C18:3 Linolénico 2 600a 3550 10 1,6067 0,9975

FONTE: Elaborado pelo autor.
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Os resultados encontrados apresentam coeficiente de correlagio bem proximo de 1 nos
intervalos definidos, demostrando o alto grau de relagdo entre os dados obtidos com a técnica
de quantificacao por CG e os dados espectrais obtidos pelo MIR.

Aos melhores modelos foram aplicadas transformacdes que influenciaram na melhor
correlagdo entre o vetor Y e a matriz X, maior variancia explicada e melhor garantia de previsao
para cada propriedade

Afim de avaliar interferéncia nos rotulos de dados utilizados que poderiam influenciar
na determinacdo do modelo, foi avaliado a presenca de amostras anomalas (do inglé€s, outlier)
que sdo os individuos de um conjunto de dados que apresentam distingdo do restante dos dados.
A Tabela 9 demonstra o tratamento dos dados, retirando amostras do modelo de calibragao

definido para o acido palmitico.

Tabela 9 — Avaliagdo de outliers no conjunto de calibragdo empregado na quantificagdo do acido palmitico.

n° de amostras retiradas RMSECV RMSEC Coeficiente de correlacao (R)
- 2,3928 2,5764 0,9989
1 2,2741 2,4512 0,9990
3 2,1236 2,2938 0,9992
4 1,9705 2,1307 0,9993
5 1,9484 2,1092 0,9993
6 1,9333 2,0953 0,9993

FONTE: Elaborado pelo autor.

E possivel observar que com a retirada de amostras no conjunto de dados de calibragdo
do modelo, o valor do coeficiente de correlacdo aumentou, passando de 0,9989 para 0,9993. Os
valores ndo sofreram alteragdes consideraveis, demonstra que o conjunto de dados ndo foram
encontrados valores andmalos significantes.

Os modelos de calibragdo para os acidos graxos palmitico, estearico, oleico, linoleico e
linolénico foram contruidos retirando as amostras outliers do conjunto de dados, pois sem elas
o modelo possuem uma melhor capacidade preditiva.

De posse dos modelos de regressdo, o proximo passo foi a validacdo externa
empregando amostras fora do conjunto de calibra¢@o. Para tanto foram reservadas 19 amostras
para a validagdo externa, que inicialmente havia sido separado pelo Toolbox SPA_GUI. Neste

grupo de predicao obteve os resultados apresentados na Tabela 10.
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Tabela 10— Erros e correlacdes do conjunto de previsdo frente ao conjunto de calibracao.

Acidos graxos RMSEP Coeficiente de correlacio (R)
C16:0 Palmitico 2,5322 0,9984
C18:0 Estearico 0,2483 0,9936
C18:1 Oleico 13,4951 0,9989
C18:2 Linoleico 14,1706 0,9982
C18:3 Linolénico 1,4016 0,9923

FONTE: Elaborado pelo autor.

Esses valores foram preditos pelo modelo a partir dos dados do espectro, comparando
os resultados de teores obtidos pelo modelo com os valores de referéncia obtido a partir da
cromatografia gasosa. Realizando entdo a validagdo externa de previsdo com as amostras foi
possivel determinar quais os melhores modelos efetivamente, comparando os valores ja
conhecidos dos previstos para cada amostra, indicando a qualidade do modelo do ponto de vista
de capacidade preditiva.

A Tabela 11 demonstra os valores dos erros encontrados para cada modelo.

Tabela 11 — Erros para cada modelo.

Acidos graxos RMSECV RMSEC RMSEP
C16:0 Palmitico 2,3928 2,5764 2,5322
C18:0 Estearico 0,2003 0,2157 0,2483
C18:1 Oleico 4,5651 49155 13,4951
C18:2 Linoleico 5,5056 5,8442 14,1706
C18:3 Linolénico 1,6067 1,7300 1,4016

FONTE: Elaborado pelo autor.

Os modelos do &cido oleico e linoleico foram os que apresentaram maiores diferengas
entre os valores de RMSECV e RMSEP. Esta diferenca ¢ por conta do algoritmo SPA_GUI,
que busca das variaveis do conjunto de calibracdo e predicao os que sejam mais ortogonais
entre si, portanto a propriedade de interesse nao ¢ levada em consideragdo. Como nem sempre
as variaveis mais ortogonais entre si sdo as que melhor explicam a propriedade de interesse,
ndo ¢ de todo surpreendente que este algoritmo ndo tenha fornecido modelos com melhores
capacidades preditivas.

Em aplicacdes futuras deste trabalho, com o intuito de otimizagao a Tabela 8 demonstra
os intervalos do espectro definidos para cada modelo de 4cido graxo, sendo possivel reduzir os
custos e tempo de leitura dos espectros das amostras, utilizando as melhores regides de

caracteristicas preditivas.
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7. CONCLUSAO

O desenvolvimento deste projeto permitiu o aprofundamento de conhecimentos das
técnicas de FTIR-ATR e cromatografia gasosa, propiciando o contato com analises de dados
multivariados, que tem sido amplamente utilizada para tratamento de dados. Também houve o
contato com o software MATLAB que ¢ amplamente aplicado nas areas de engenharia, ciéncias
exatas e suas tecnologias e visa facilitar o processamento, quando hd uma quantidade elevada
de dados, como no caso de espectros.

Através da técnica de cromatografia gasosa, foi possivel determinar as concentracgdes e
composicdes de acidos graxos presentes nos oleos de soja, palma, girassol e coco. Apos, foram
determinados os melhores intervalos do espectro do infravermelho médio para a aplicagdo do
modelo de calibragdo multivariada sendo eles os menores valores de RMSECYV encontrados
nos intervalos dasregides de 600 a 3550 cm! para 4cidos graxos palmiticos, estearico, oleico,
linolénico e de 2707 a 3128 cm™! para o acido linoleico.

Sendo assim, a associacdo da espectrofotometria no infravermelho com a calibragao
multivariada por minimos quadrados parciais permitiu a criagdo de modelos para a
quantifica¢do de acidos graxos de modo rapido e sem a geracdo de residuos, visto que ndo ha a

necessidade de fazer qualquer alteracao nas amostras para a obtencao dos espectros.
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