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RESUMO
MATEI, Letycia Alyne. Desenvolvimento de modelos de calibragdo multivariada para
determinacdo de compostos fendlicos individuais em propolis. 2021. 59f. TCC
(Graduacéo) — Curso de Bacharelado em Quimica, Universidade Tecnologica Federal

do Parana, Pato Branco, 2021.

A prépolis € um material resinoso, empregado para varias finalidades na colmeia.
Atualmente as pesquisas em torno do emprego das propriedades bioativas da propolis
aumentaram, evidenciando assim a importancia da prépolis, e 0 quao rica é sua
composi¢cao quimica. O presente trabalho tem como obijetivo, elaborar modelos de
calibragdo multivariada, empregando os espectros obtidos pela técnica de NIRS,
assim como, as quantificagdes obtidas pela técnica da CLAE, avaliando as figuras de
mérito obtidas. Além de determinar o emprego da quimiometria associada ao NIRS.
Os modelos para o acido trans-cindmico, para a galangina e para o acido cumarico,
foram construidos no programa MatLab, pacote do PLS. Outras ferramentas como o
HCA e PCA, com o programa ChemoStat, foram empregadas para remogao de outliers
e aplicacdo do melhor pré processamento. Para os trés modelos, o RER ficou acima
de 10, apresentando alta utilidade pratica, ja o coeficiente R? de calibragéo ficou entre
0,90 e 0,96, R? de predicdo entre 0,84 a 0,90. Dentre os trés modelos, o que
apresentou melhores valores para as figuras de mérito, foi 0 modelo do acido trans-
cinamico, sendo os erros: RMSEC de 0,224 mg g', RMSECV de 0,437 mg g e
RMSEP de 0,476 mg g-'. Foram obtidos os seguintes coeficientes de determinagéo:
R? calibragdo de 0,91, R? validagdo cruzada de 0,67 e R? predicéo de 0,84, os valores
obtidos para os coeficientes foram coerentes com os encontrados na literatura. Os
trés modelos construidos apresentaram figuras de mérito consideradas reprodutiveis,
sendo assim, é possivel concluir que o NIRS pode ser empregado juntamente com a
quimiometria para a predigao de compostos fendlicos individuais em propolis, através

de pré-processamentos e eliminacao de outliers.

Palavras-chaves: Prépolis. Acidos fendlicos. Quimiometria. CLAE. NIRS.



ABSTRACT

MATEI, Letycia Alyne. Development of multivariate calibration models for the
determination of individual phenolic compounds in propolis. 2021. 59f. TCC
(Graduacéao) — Curso de Bacharelado em Quimica, Universidade Tecnoldgica Federal

do Parana, Pato Branco, 2021.

Propolis is a resinous material, used for various purposes in the hive. Currently,
research on the use of propolis bioactive properties has increased, thus showing the
importance of propolis, and how rich its chemical composition is. The present work has
as objective, to elaborate models of multivariate calibration, using the spectra obtained
by the technique of NIRS, as well as, the quantifications obtained by the technique of
CLAE, evaluating the figures of merit obtained. In addition to determining the use of
chemometry associated with NIRS. The models for trans-cinnamic acid, galangin and
cumaric acid were built using the MatLab program, a PLS package. Other tools such
as HCA and PCA, with the ChemoStat program, were used to remove outliers and
apply the best pre-processing. For the three models, the RER was above 10, showing
high practical utility, whereas the R2 calibration coefficient was between 0.90 and 0.96,
the prediction R? between 0.84 to 0.90. Among the three models, the one with the best
values for the figures of merit, was the model of trans-cinnamic acid, with the following
errors: RMSEC of 0.224 mg g™', RMSECV of 0.437 mg g and RMSEP of 0.476 mg g
1. The following determination coefficients were obtained: R? calibration of 0.91, R?
cross-validation of 0.67 and R? prediction of 0.84, the values obtained for the
coefficients were consistent with those found in the literature. The three models built
presented figures of merit considered reproducible, so it is possible to conclude that
NIRS can be used together with chemometry to predict individual phenolic compounds

in propolis, through pre-processing and elimination of outliers.

Key-words: Propolis. Phenolic acids. Chemometrics. CLAE. NIRS.
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1. INTRODUGAO

A propolis € um material resinoso produzido pelas abelhas com objetivo de
protecdo da colmeia, de vedacdo e embalsamar possiveis invasores. A propolis
apresenta propriedades que s&o benéficas ao organismo humano, possuindo
potencial antioxidante, antimicrobiano, anti-inflamatério, (SALATINO et al., 2005;
OLDONI et al., 2015) entre outros. Desta forma, as pesquisas com os compostos
bioativos presentes na prépolis vém crescendo nos ultimos anos e ganhando
notoriedade internacional. Sua composicdo quimica depende das fontes botanicas
disponiveis na regido geografica onde é encontrada (PELATTI et al., 2011).

Recentemente, para a quantificagdo dos compostos presentes na propolis, de
forma mais especifica, os compostos fendlicos, comegou a ser empregada a analise
NIR (Espectroscopia de Infravermelho Préximo), juntamente com a analise
multivariada. Essa unido possibilita a interpretacdo de dados com maior grau de
complexidade, e uma quantificagdo em tempo reduzido.

Por apresentar pontos positivos relevantes, essa técnica despertou interesse
em varias areas de pesquisa, e a mesma esta sendo empregada na predigdo da
composicao de cafés (ASSIS et al., 2018), na determinagao do colesterol em gemas
de ovos (PUERTAS & VAZQUEZ, 2020), na predi¢gdo da atividade antioxidante da
propolis (CALEGARI et al., 2020; MATEI et al., 2020).

Atualmente para identificar e quantificar os compostos fendlicos individuais, a
CLAE (Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia), € amplamente usada, por sua
elevada sensibilidade. E extremamente importante quantificar os compostos fendlicos
individuais presentes na proépolis, visto que, a propor¢ao desses compostos varia de
acordo com a regido onde a propolis é coletada, além da importancia do conhecimento
quimico do produto a ser posteriormente comercializado.

O presente trabalho de conclusédo de curso surgiu da necessidade de unir as
propriedades bioldgicas e quimicas importantes da propolis com um método que
apresente maior rapidez, menor custo, maior precisdo, e capacidade de comprovar a
existéncia e reconhecer essas propriedades, em especial os compostos fendlicos

individuais.
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2,

OBJETIVOS

2.1. GERAL

Desenvolver modelos de calibracdo multivariada, a partir de resultados

cromatograficos, utilizando Regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLS, do

inglés, Partial Least Squares) - para quantificar compostos fendlicos individuais

presentes em prépolis.

2.2. ESPECIFICOS

Comparar o teor de fendlicos individuais presentes em amostras do Extrato
Etandlico de Prépolis (EEP), com seus respectivos espectros obtidos pelo
NIRS.

Desenvolver os modelos de calibragdo multivariada para determinagao de
fendlicos individuais em prépolis baseado em suas quantificacoes
cromatograficas.

Analisar as figuras de mérito envolvidas nos modelos de calibragao
multivariada, tais como: R2, RMSEC, RMSECVY, RMSEP, RER,
RMSEP/RMSECV.

Determinar se a espectroscopia de infravermelho proximo (NIRS) associada a
quimiometria pode ser empregada na predicdo de compostos fendlicos

individuais presentes em propolis.
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3. REFERENCIAL TEORICO

3.1.PROPOLIS

A prépolis é um material resinoso resultante da mistura da saliva das abelhas
com o polen e a cera, apresentando em sua composi¢ao polifendis (flavonoides,
acidos fendlicos), terpenos e aminoacidos, fornecendo complexidade quimica
estrutural (REVILLA et al., 2017). Na colmeia a propolis é usada para diversas
finalidades, principalmente na vedagdo. A propolis comegou a ganhar espago nos
anos 1950 quando foi utilizada como tratamento alternativo de problemas de saude,
sendo vista até entdo como um subproduto da produgcdo de mel (SALATINO et al.,
2005).

A principal caracteristica que a préopolis possui € a atividade antioxidante
(OLDONI et al., 2015, SULAIMAN et., 2011), que é definida como a capacidade de
combater os radicais livres no organismo. Outras propriedades biolégicas e
farmacoldgicas merecem relevéancia, como anticancer (VALENCIA et al., 2012),
antibacteriana (VELAZQUEZ et al., 2007), antiviral (SCHNITZLER et al., 2010),
antifungico (WATANABE et a., 2011), antisséptica, antimicrobiana (SALATINO et al.,
2005), imunoestimulantes e anti-inflamatéria (SILVA et al., 2012, PAULINO et al.,
2003).

Os compostos fendlicos encontrados na prépolis apresentam em sua estrutura
quimica, radicais hidroxila e anéis aromaticos, os quais conferem a estes compostos
o potencial antioxidante e podem variar com a regido geografica. Os compostos
fendlicos sao divididos em diversas classes, uma classe de compostos encontrada na
propolis de forma natural sdo os acidos fendlicos, com destaque para: acido cumarico,
canferol, galangina, crisina, acido cafeico e quercetina (KUMAZAWA et al.,2004).

Segundo Pimentel (2005), é evidenciado que a atividade anticarcinogénica dos
figado, mama e pele. Os compostos fendlicos que possuem este potencial séo
resveratrol, quercetina, acido cafeico e flavondis.

Atualmente, o uso da prépolis ainda € voltado para a medicina alternativa,

recebendo notoriedade por suas propriedades biolégicas. Para que possa ser
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comercializado o Ministério da Agricultura (MAPA) estabelece os parametros fisicos
quimicos que a propolis deve apresentar, entre os parametros destaca-se que o teor
de fendlicos em proépolis seja no minimo de 5% (m/m) e em relagdo aos extratos de
propolis no minimo de 0,25% (m/m) (MAPA, 2001).

3.2.ACIDOS FENOLICOS

Os compostos fendlicos englobam desde moléculas simples até moléculas com
alto grau de polimerizagdo (BRAVO, 1998). Podemos dividir esses compostos em
grandes grupos: os acidos fendlicos, flavondides e cumarinas.

Os acidos fendlicos sdo caracterizados por possuirem em sua estrutura, um
anel benzénico, um grupo carboxilico, e um ou mais grupos hidroxila e/ou metoxila,
conferindo assim potencial antioxidante (SOARES, 2002). Compostos antioxidantes
sao capazes de reduzir os radicais livres presentes, diminuindo a peroxidacao lipidica,
e prolongando assim, a vida util, por exemplo, de comidas e produtos farmacéuticos
(HALLIWELL, 1997).

Dentre os acidos fendlicos, ha subdivisdes: os acidos benzodicos sé&o os acidos
fendlicos mais simples que podem ser encontrados e sdo aqueles que possuem sete
atomos de carbono (Cs-C1). A outra subdivisdo € composta pelos acidos cinamicos,
apresentados na Figura 1, apresentando nove atomos de carbono (Cs-C3) (SOARES,
2002). O acido trans-cinamico € o composto mais comumente identificado, ja sua
variacdo, o acido cis-cinamico é encontrado numa escala mais reduzida. Com a
finalidade de contribuir para a caracterizacao da prépolis, analises de acidos fendlicos
e flavonodides com a propolis de regides da Amazdnia, comprovaram a presenga do
acido trans-cinamico (OLIVEIRA, 2012), assim como, em propolis das regides Sul e
Sudeste do Brasil (CALEGARI, 2018).

18



Figura 1: Estrutura quimica do acido trans-cinamico.

Fonte: Autoria prépria.

Os flavondides genéricos, apresentados na Figura 2, sdao comumente
encontrados em varias espécies de plantas, sdo formados a partir de aminoacidos
aromaticos, tirosina e malonato. Caracterizam-se basicamente por possuir um nucleo
de flavona de 15 atomos organizados em 2 anéis aromaticos, definidos comoAe C
(HARBORNE, 1999). A presenga de uma ligagéo dupla, do grupo carbonila e hidroxila
no anel C, originam classes e subclasses. Ocorrendo substituicdo doa anéis A e B por
grupos funcionais hidroxila permite diferenciar cada componente de sua classe e sua
subclasse (MUSIALIK et al. 2009).

Assim como os acidos fendlicos, os flavonoides sdo antioxidantes efetivos, e
dentre as classes encontram-se: as antocianinas, flavonas, flavonadis, isoflavonas,
calgconas (SOARES, 2002). Segundo Oruc, Sorucu & Aydin, (2017), analisando
propolis da provincia da Bursa comparando os efeitos da sazonalidade, perceberam
a presencga de um flavondide, a galangina, apresentada na Figura 3. Assim como
Calegari (2018), identificou através da CLAE a presenca de galangina em propolis de

regides do Brasil.

OH O

Figura 2: Estrutura quimica do flavondide genérico.

Fonte: Autoria propria.
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OH
OH O

Figura 3: Estrutura quimica da galangina.

Fonte: Autoria prépria.

Através do acido cumarico, deriva-se a ultimo grupo de compostos fendlicos,
as cumarinas, ilustradas na Figura 4, as quais se originam pela ciclizagdo do acido o-
cumarico (Figura 5) (SOARES, 2002).

As substituicbes que ocorrem na molécula, para as posi¢des ortho ou para, sao
responsaveis por aumentar a densidade de elétrons no grupo hidroxila e diminuir a
energia da ligacao entre oxigénio e hidrogénio, aumentando a reatividade dos radicais
livres. Para a posi¢cao meta, a substituicao possui um efeito limitado, porém sao essas
substituigdes que conferem a capacidade antioxidante a esses compostos (BARCLAY
etal., 1993, GULCIN, 2012). Por ser o principal &cido envolvido nessa classe, o &cido
cumarico, ja foi identificado em amostras de propolis em varios trabalhos. Em Oliveira
(2012), foi possivel identificar os tempos de retencao de cada uma das posicoes do
acido cumarico, a posicao ortho, para e meta. Assim como em Calegari (2018), na

maior parte das amostras analisadas, houve a identificagdo do acido cumarico.

O O
7

4

Figura 4: Estrutura quimica da cumarina.

Fonte: Autoria prépria.
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OH O

Figura 5: Estrutura quimica do 4cido o-cumadrico.

Fonte: Autoria prépria.

3.3.DETERMINACAO DO TEOR DE COMPOSTOS FENOLICOS EM
AMOSTRAS DE PROPOLIS

3.3.1. Método espectrofotométrico: Redugéo do reagente Folin-Ciocalteau

O ensaio mais importante utilizado para a determinagéo de compostos fendlicos
totais € o de reducdo do reagente Folin-Ciocalteu, pela sua simplicidade, rapidez, e
baixo custo. Consiste em uma mistura de acidos de molibdénio e tungsténio, essa
mistura, resulta em um complexo de coloragcdo amarela. Os compostos fendlicos
podem ser determinados pela mudanca de coloragdo do complexo, pois, ha presenca
dos agentes redutores, que sdo os compostos fendlicos, o complexo fica com a
coloragdo azul, e o0s mesmos, podem ser quantificados pela leitura
espectrofotométrica em 740 nm (OLIVEIRA, 2011).

Apesar de ser o método mais empregado na determinacdo de compostos
fendlicos por apresentar maior sensibilidade a redugcéo dos fendis e diminuindo a
tendéncia a precipitacédo, porém, este método nao € especifico, pois detecta todos os
grupos fendlicos presentes nas amostras analisadas (ANGELO & JORGE, 2007;
NACZK & SHAHIDI, 2004). Visando essa problematica utilizaram-se outras técnicas
para uma possivel separacgao individual dos compostos fendlicos.
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3.3.2. Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia — CLAE

A CLAE (HPLC, do inglés High Performance Liquid Chromatrography) é uma
técnica analitica empregada para separar compostos em uma mistura complexa. Os
compostos passam por uma coluna de separacao, que € possivel acoplar detectores
que permitem o trabalho de identificagcdo e quantificagcdo dos compostos de interesse
(WIBERG, & JACOBSSON, 2004; CUI et al., 2009).

Dentre os detectores empregados em CLAE, destaca-se o arranjo de
fotodiodos na regido do ultravioleta (UV) e visivel (VIS) que apresenta como principais
vantagens: o baixo tempo de analise e o baixo ruido associado ao sinal medido. Para
que seja realizada a correta interpretagdo dos resultados, € importante definir os
comprimentos de onda em que os analitos apresentam maxima absorcao de radiagao
(TISTAERT, DEJAEGHER, & HEYDEN, 2011).

A técnica de CLAE é capaz de realizar uma analise mais detalhada em
amostras, onde permite identificar, através dos tempos de retengcdo, compostos
especificos presentes na prépolis, porém, € uma técnica com alto custo de
consumiveis, assim como, o emprego de padrbes especificos para as analises,

demandando de profissionais treinados para operagao do equipamento.

3.4. Espectroscopia no Infravermelho Préximo — NIRS

A espectroscopia de infravermelho na regido do proximo (NIRS, do inglés Near
Infrared Spectroscopy) € empregado em analises quimicas por varias industrias, como
de alimentos (POREP, KAMMERER & CARLE, 2015), farmacéutica (RODIONOVA et
al., 2019), plantas (SANCHEZ et al., 2018) com o objetivo de verificar os constituintes
de determinadas amostras, de forma eficaz, rapida, ndo destrutiva, geralmente nao
necessitam de preparagao e custo baixo (SUN et al., 2009).

Aregido que compreende o NIRS se estende de 13330 a 4000 cm™, e é nessa
regido onde ha a absorgéo de overtones ou combinagdées de movimentos ou vibragdes
das moléculas, os espectros variam conforme a composi¢dao das amostras (KUMAR,
2015). Os overtones sao formados por bandas de combinagéo, na técnica de NIRS &

possivel detectar até 4 overtones, que sdo os elétrons excitados para niveis mais
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energéticos (SUN et al., 2009). Por compreender uma ampla faixa do espectro, as
informacgdes obtidas de NIRS s&o geralmente complexas, auto correlacionadas, na
maioria das vezes ficam distribuidas em todo o espectro, e necessitam de algum
tratamento estatistico para possibilitar o emprego em fins analiticos (PASQUINI,
2018).

Um dos passos mais importantes para ajudar a simplificar a interpretacédo das
informacgdes presentes nos espectros de NIRS, é a aplicagéo de pré-processamentos,
responsaveis por remover fendmenos fisicos, que sdo capazes de melhorar a
regressao multivariada, a analise exploratéria, e consequentemente, a caracterizagao
das amostras. Os pré-processamentos podem ser divididos em duas categorias:
métodos que corrigem a dispersao e derivadas espectrais (RINNAN, VAN DEN BERG
& ENGELSEN, 2009).

Em Souza (2013), a NIRS e a quimiometria podem ser empregadas juntas, pois
0s espectros gerados pela técnica apresentam muita informagdo e certa
complexidade, e as técnicas estatisticas auxiliam na interpretagdo dos dados.
Segundo Callegari (2018), o uso da espectroscopia no infravermelho proximo
associada a quimiometria, é capaz de ser aplicada na caracterizagcao de amostras de
prépolis, pois os modelos PLS construidos apresentam robustez e capacidade de
predicao.

Uma particularidade da espectroscopia NIRS é a de detectar propriedades
fisicas e quimicas, e tem sido explorado em varios trabalhos na literatura devido a
importancia desta caracteristica. Segundo Sanchez (2018) e Pérez-Marin (2019), foi
possivel demonstrar a viabilidade de na medicao in situ de parametros de qualidade,
como cor e firmeza, assim como, parametros de seguranga, como a presenga de

nitrato em espinafres utilizando a técnica do NIRS.

3.5.CHEMOSTAT

A quimiometria, com o decorrer dos anos e com a capacidade que o0s
equipamentos apresentam em adquirir e armazenar dados se tornou indispensavel na
analise, e melhoramentos dos dados quimicos. Varios softwares foram desenvolvidos

para atender a necessidade do tratamento de resultados, sendo alguns mais
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acessiveis, sem custo com licengas, outros ja mais complexos e com alto valor de
aquisigao.

O desenvolvimento do ChemoStat surgiu com o objetivo de oferecer ao usuario
uma ferramenta simples, versatil e livre. Este software possui um direcionamento para
tratamentos de dados espectrais na regido do infravermelho e também na utilizag&o
da quimiometria de imagens, onde ha uma decomposi¢édo das camadas de cor por
pixels (HELFER et al., 2015).

Segundo Helfer et al., (2015) o software possui ferramentas matematicas de
transformacdo e pré-processamento de sinais como corre¢des, suavizacdes e
normalizagcbes, de acordo com, os métodos da 12 e 22 derivadas, MSC (Multiple
Scatter Correction), SNV (Standard Normal Variate), e método de Savitky-Golay, a
partir de dados centrados na média ou escalonados, além de conversdes de medidas
entre absorbancia e transmitancia. Assim como permite o tratamento dos dados
utilizando ferramentas como Analise por Agrupamento Hierarquico (HCA), Analise por
Componentes Principais (PCA) e deteccdo de amostras anémalas.

O software possui sua aplicagdo também na quimiometria de imagens, como ja
mencionado, € possivel analisar dados do histograma R, G e B. Para as imagens, sao
ofertadas ferramentas que facilitam a interpretagdo, sendo possivel exportar os

resultados em extensdes compativeis (HELFER et al., 2015).

3.5.1. Analise por Agrupamento Hierarquico - HCA

A analise por agrupamento hierarquico (HCA, do inglés Hierarchical Cluster
Analysis) € um método de reconhecimento de padrdes entre as amostras, ou seja, o
comportamento entre amostras com base em seu perfil multivariado. Essa técnica é
util para reduzir a dimensionalidade de grande porte. Onde se maximiza a
homogeneidade interna dentro dos grupos e maximiza-se a heterogeneidade entre os
grupos (FERREIRA, 2016).

A HCA também é conhecida como método nao supervisionado, onde as
estruturas dos dados sado estudadas, sendo possivel, assim, perceber a similaridade

entre as amostras e verificar outliers. O resultado dessa analise é possivel visualizar
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na Figura 6, onde € expresso e geralmente na forma de um grafico bidimensional, o
dendograma (SOUSA et al., 2006, GRANATO et al., 2018).
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Figura 6: Dendograma.
Fonte: HELFER et al., 2015.

3.5.2. Analise de Componentes Principais — PCA

A analise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component
Analysis) também utiliza a similaridade entre as amostras, por meio de combinagdes
lineares das variaveis originais, se obtém graficos menores dos dados multivariados,
formando as componentes principais. Os graficos obtidos geralmente sao bi ou
tridimensionais da distribuicdo das amostras e importancia das variaveis (SOUSA et
al., 2006).

Uma vantagem dessa técnica € a capacidade de descobrir, visualizar e
interpretar as diferencas existentes entre as variaveis, e examinar as relagboes que
podem existir entre as amostras. Também é possivel detectar amostras que
apresentam um comportamento atipico, pois com a projecdo dos dados essa
caracteristica fica evidente. Os métodos de projeg¢ao sao usados para o tratamento de

dados espectrais e cromatograficos, visto que, a quantidade de variaveis atinge um
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numero significativo, e além dessas variaveis apresentarem alta correlagao
(FERREIRA, 2016).

Havendo uma correlagao significativa entre as amostras, € possivel fazer uma
reducdo no numero de variaveis, as quais ainda sejam capazes de descrever todo o
conjunto de variaveis. Esse novo conjunto de variaveis € chamado de Componentes
Principais (PC), uma caracteristica das componentes principais € que nao sao
correlacionadas, mas ortogonais entre si, a informacao que esta presente em uma néo
estara na outra. Define-se como PC1 a dire¢cao que descreve a maxima variancia dos
dados originais, e como PC2 a diregdo da maxima variancia dos dados ortogonais a
PC1 (FERREIRA, 2016), fazendo que a PC1 explique mais a variagdo de dados do
que a PC2 (GRANATO et al., 2018).

A Figura 7 permite visualizar como as amostras se comportarem em uma PCA.

FCA - Scones Principal componenits
Eigenwalue 5 War =
Corwio» o
S1COTT4 2 Taas —
. 3 |o02 117
| T s P
‘l 5 00 Q.37
il §FISES & |om 0,30
T 7 |01 0.2
SRR & oM 07
. * JIRISES s lom 0.5
2 10 | 0,00 04
4 11 |00 0,22
o
" g = PC 4

axigy - PC 2

| Points legend
L Samgle legend
g |
. Fit scale || Biplot
A Compenents legend
Fihiny
FCs
PC1-86.95% [ Loagings | [ Outiers

Figura 7: Esquema da Anélise de Componentes Principais.
Fonte: HELFER et al., 2015.

3.6. CALIBRAGCAO MULTIVARIADA

3.6.1. Regresséao Por Quadrados Minimos Parciais — PLS
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O PLS é um dos métodos lineares de calibragao multivariada mais usada em
quimiometria. E geralmente empregado quando se trata de dados oriundos de
instrumentos de espectroscopia, em que se obtém como resposta intensidades, e se
deseja saber a concentragdo de um dos constituintes (FERREIRA, 2016).

Entretanto, sua aplicabilidade é muito variada de transtorno de personalidade
de Borderline (SUNDBOM et al., 1995), distinguir tipos de Alzheimer (GOTTFRIES et
al.,, 1995) até diferenciar tipos de trigo vermelho usando infravermelho préximo
(DELWICHE et al., 1994) e sua facilidade na classificagdo contempla varias areas de
estudo.

Segundo Ferreira (2016), o modelo PLS é construido em uma unica etapa, na
qual as informagdes da matriz X e da propriedade de interesse sdo consideradas
durante a decomposig¢ao e compressao dos dados. Espera-se que os resultados que
o PLS produza sejam melhores, visto que, os fatores e os escores sao definidos para
incorporar mais informagao da propriedade de interesse durante a construgao do
modelo (FERREIRA, 2016). O PLS garante que para um conjunto de dados que
envolvam uma matriz mais complexa, néo haja sobreposi¢céo de bandas, como pode
ocorrer em analises que envolvam um espectro amplo como o encontrado na
espectroscopia de infravermelho proximo (RECH, WEILER, & FERRAO, 2018).

Juntamente com o PLS, é possivel utilizar uma extensao, o iPLS, que realiza
a regressao por minimos quadrados, para cada intervalo em toda a extensdo do
espectro, possibilitando uma avaliacdo das informacgdes nas diferentes subdivisbes
espectrais, selecionando os intervalos que cujas variaveis mostram as informagdes
mais importantes (XIAOBO et al., 2010). E possivel a utilizagdo de polimentos, a fim
de melhorar a qualidade e a robustez do modelo elaborado, os mesmos sao chamados
de pré-processamentos (RINNAN, VAN DEN BERG & ENGELSEN, 2009).

3.6.2. Figuras de Mérito

As figuras de mérito, que podem ser observadas na Tabela 1, também sao
conhecidas como parametros de qualidade, sao estas, que ao fim do modelo
multivariado determinam a confiabilidade e validade do modelo. Dentre as figuras de

mérito, destacam-se: o coeficiente de correlagdo (R?) erros médios padrdes de
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calibragdo (RMSEC), validagdo cruzada (RMSECV), predicdo (RMSEP). (KONSEN,
et al., 2003). Pelo R? é capaz de se observar a variancia que existe entre os dados de
referéncia, ele expressa a capacidade de previsdo do modelo, o que se explica através
da variéncia nos dados previstos (ELFADL et al., 2010).

Segundo KUMAR (2015), o RMSECV expressa o desvio padréo entre os
valores do conjunto amostral da validagéo cruzada e os dados espectrais obtidos, e
também, é capaz relacionar informagdes da calibragao e predigdo, sendo possivel
informar o erro de previsdo no modelo de calibragdo. Tratando de dados obtidos de
analises analiticas, uma caracteristica que se procura é tornar o método obtido o mais
util possivel, a razao de intervalo de erro (RER) é capaz de mensurar essa utilidade e
a capacidade do método em ser reproduzido (WILLIAMS & SOBERING,1993).

Visto a importancia das figuras de mérito, as equacgdes utilizadas para o calculo

das figuras de mérito como: R?, RMSEP e RER, podem ser visualizados abaixo:

Y - y)?
R2 = [1— 2=l
\/ Z?=1(yi_371,)2 ( )

Na equacao (1): n, corresponde ao numero de observagdes no grupo da
calibragdo e no grupo da predigao, (¥, — y;), corresponde a diferenga dos valores
medidos das amostras e preditos no grupo da calibragdo e no grupo da predigéo e y,
corresponde ao valor médio dos valores medidos obtidos das amostras (VIEGAS et
al., 2016, DA SILVA et al., 2018).

I
.2 vi—y)?

Ip

RMSEP = (2)

Na equagao (2): Ip, corresponde ao numero de observagdes no grupo da
predicédo e (y; — y; ), corresponde a diferenga dos valores medidos das amostras e 0s
valores preditos (VIEGAS et al., 2016, DA SILVA et al., 2018).

RER = (Ymax— Ymin) (3)
RMSEP
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Na equacao (3): (Vmax — Ymin ), COrresponde a diferenga entre o0 maior e menor
valor do grupo da calibragéo, dividido pelo RMSEP (VIEGAS et al., 2016, DA SILVA et

al., 2018).

Tabela 1: Parametros de qualidade para os modelos obtidos do NIRS.

Valores Influéncia nos
Parametros Significado Referéncias
Esperados modelos
Arobustez da
o previsdo de
Coeficiente de ) Elfadl et al. (2010)
R? o 0,83 calibragdo do modelo
determinagéo .
é mantida
Razéo de intervalo de . . . Williams & Sobering
RER Acima de 10 Alta utilidade pratica
erro (1993)
Raiz do erro
quadratico médio da
. L Colteaux et al.
raiz da previséo / )
RMSEP/RMSECV Inferior a 1,2 Robustez (2005)
Raiz do erro
Wang et al. (2017)
quadratico médio da
validacéo cruzada
Raiz do erro Erro baixo na analise
. . Mais baixo mais .
RMSEP quadratico médio da . . da validagéao Conzen (2006)
L satisfatério
predicao
Raiz do erro
. . Mais baixo mais Erro baixo na analise o
RMSEC quadratico médio da . ) ) Oliveira et al. (2015)
. - satisfatdrio da calibragdo
calibragao
Erro baixo na
Raiz do erro
» L Mais baixo mais predicéo,
RMSECV quadratico médio da

validagao cruzada

satisfatorio

aumentando a

robustez.

Kumar (2015)

Fonte: Adaptado de Callegari, (2019).
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4. MATERIAIS E METODOS

O conjunto de dados utilizado, tais como, concentragdes de fendlicos totais,
concentragdes dos acidos fendlicos, espectros e cromatogramas, foram obtidos pelo
nosso grupo de pesquisa de produtos naturais, supervisionado pela Prof? Dr? Tatiane
Luiza Cadorin Oldoni, a partir da dissertacdo de mestrado do Me. Matheus Callegari
(CALEGARI, 2018) para o extrato etandlico de propolis (EEP). O espectrometro de
NIRS (Espectroscopia no Infravermelho Proximo) e no equipamento de CLAE
(Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia), ambos estdo alocados no LabMulti Central

de Analises, na Universidade Tecnoldgica Federal do Parana, campus Pato Branco.

4.1. AMOSTRAS

As amostras de prépolis sao organicas e foram coletadas de produtores
regionais nos estados do Parana e Santa Catarina, e, também, algumas amostras
foram doadas pela empresa Breyer e Cia Ltda. A empresa localiza-se em Unido da
Vitoria (Parana) e ganhou espago no mercado industrial por possuir uma estrutura
moderna, ficando conhecida por ser a primeira a produzir produtos utilizando como
base a propolis. A empresa atende o mercado nacional e internacional, e preza pela
qualidade de seus produtos, em especial a propolis. A qualidade e a caracterizacao,
através da quantificacdo de compostos fendlicos, podem ser verificadas pelas
técnicas de NIRS e CLAE.

Foram empregadas 50 amostras de EEP (Figura 8), obtidas através da
metodologia descrita por Oldoni et al. (2015), foram utilizados 4 g de propolis
macerada e acrescentados 50 mL da mistura de etanol:agua (80:20 v v-') em seguida,
foi utilizado o banho térmico a 45°C por 45 min. Através do emprego do evaporador
rotativo nas condi¢gdes de 120 mbar a 40°C para a concentracao dos EEP, e na
sequéncia, a agua residual foi eliminada em liofilizador. Apés a concentragao, foram

preparados extratos padronizados (1000 mg L-') de EEP.
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Figura 8: Extrato Etandlico de Prépolis (EEP).

Fonte: Matheus Calegari.

4.2. ESPECTROS

Os espectros foram obtidos em ftriplicata através do espectrometro de NIRS
com transformada de Fourier da BRUKER modelo MPA. Para as amostras liquidas,
ou seja, o EEP foi utilizado uma configuragcdo do equipamento, onde é empregada
uma cubeta de quartzo com bomba de sucg¢do para continua homogeneizagéo da

amostra, nas configuragées de 32 acumulagdes e com resolugdo de 8 cm-'.

4.3.FENOLICOS INDIVIDUAIS POR CLAE

Os cromatogramas foram obtidos utilizando o Cromatdgrafo Liquido (marca
VARIAN de modelo: — 90 LC) acoplado a um detector de arranjo de fotodiodo e a uma
coluna de fase reversa MICROSORB-MV C18. Foram utilizados alguns padrdes,
sendo eles: acido cafeico, acido ferulico, acido p-cumarico, acido trans-cindmico,
rutina, quercetina, pinocembrina, crisina, canferol e galangina.

Condigdes para a analise foram estabelecidas no equipamento como: o fluxo
de 1 mL min™', a temperatura da coluna de 30°C, a composi¢édo da fase mdvel A:
H20:H3P0O4 (99,8:0,2 v v); fase mdvel B: CH3zOH (100%) com gradiente iniciando com
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30% de B, em 15 min 64% de B, 11 min 75% de B, 2 min 95% de B, 1 min 95% de B,
3 min 30% de B e finalmente 10 min em 30% de B, totalizando 42 min de analise. A
quantificagcao foi realizada por padronizagdo externa em uma faixa de concentragao
que variou de 0,5 yg mL-' a 60 ug mL-".

O processo de identificacdo e quantificados dos compostos fendlicos, foi

realizado pelo Me. Matheus Augusto Calegari (2018) (Apéndice).

4.4. MODELOS DE CALIBRACAO MULTIVARIADA
A construgao dos modelos de calibragdo multivariada, empregou trés softwares,

o ChemoStat versao 1.0.1.0, com os ensaios estatisticos HCA e PCA, o MatLab

versdo R2009a para o PLS e o Excel versédo 2101
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

As amostras de propolis apresentaram no aspecto geral, uma composi¢ao
quimica muito rica, permitindo assim a quantificacdo de compostos bioativos. Sendo
possivel identificar e quantificar 11 compostos fendlicos através da técnica de CLAE,
como apresentado no cromatograma da Figura 9. Observando a diversidade de
padrées quantificados houve a construgdo de modelos de calibragdo multivariada
utilizando os valores de quantificagdo dos padrdes por CLAE (eixo y) associando com

0s espectros obtidos do NIRS (no eixo x).
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Figura 9: Cromatograma da mistura de padrdes.
Fonte: Adaptado de CALEGARI, 2018.

Podemos identificar cada sinal do cromatograma, através do seu tempo de

retencao correspondente e perfil de absorbancia, expresso na Tabela 2:

Tabela 2: Identificagdo dos padrdes utilizados e seus respectivos tempos de retengdo e absorbancias.

Sinal Padréao Tempo de retengéo Abs (nm)
1 Acido cafeico 7,56 323
2 Mangiferina 8,61 256-317-366
3 Acido cumarico 9,96 309
4 Acido ferulico 10,52 322
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5 Rutina 13,11 257-355
6 Acido trans-cinamico 16,21 276

7 Quercetina 17,23 254-370

8 Canferol 19,67 263-367

9 Pinocembrina 21,56 289

10 Crisina 23,51 267-313
11 Galangina 24,07 264-311-361

Fonte: Adaptado de CALEGARI, 2018.

Foram utilizadas 50 amostras na constru¢cdo dos modelos, nas amostras em

que nao foi possivel quantificar os compostos identificados (Apéndice), foram

utilizados os valores do limite de deteccao (Tabela 3). Ao todo, foram construidos 6

modelos, para os acidos fendlicos — cumarico, ferulico, trans-cinamico, canferol,

crisina e galangina — escolhidos pelo fato de serem identificados e quantificados em

um numero consideravel de amostras de propolis.

Tabela 3: Limites de deteccao dos acidos fendlicos e flavonoides.

Padrao LD (ug mL™)
Acido cumarico 0,4365
Acido ferulico 0,3990
Acido trans-cinamico 0,2970
Canferol 0,2280
Crisina 0,2318
Galangina 0,4661

Fonte: Adaptado de CALEGARI, 2018.

5.1. MODELOS ACIDOS FENOLICOS E FLAVONOIDE

A construgcdo dos modelos ocorreu para seis acidos fendlicos, porém, apenas

os modelos de trés acidos fendlicos — acido trans-cindmico, galangina e acido

cumarico — resultaram em figuras de mérito dentro dos valores de literatura, e

possibilitando o modelo ser reprodutivel. Houve a tentativa de construgdo com os

espectros do EEPC, porém, assim como, nos resultados obtidos na iniciagao cientifica
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em Matei (2019), os modelos utilizando esses espectros resultaram em uma
calibragc&o superestimada, prejudicando a robustez do modelo construido.

Para os modelos de calibragao multivariada com os padrdes canferol, crisina e
acido ferulico, os modelos nédo obtiveram boas figuras de mérito, podendo ser
explicado, pelo fato de possuirem poucas amostras de propolis identificadas e
quantificadas por CLAE em relagao aos outros compostos fendlicos escolhidos.

E necessario que as amostras sejam separadas em dois grupos fundamentais
para elaboragdo do modelo, o grupo de calibragao e o grupo de validacao, para isso,
foi utilizado o algoritmo de Kennard & Stone (KENNARD & STONE, 1969). Os valores
relacionados aos acidos fendlicos, assim como o valor maximo, o minimo, a média e

o desvio padrao sao apresentados na Tabela 4

Tabela 4: Resultados dos acidos fendlicos e flavondide nas amostras de EEP.

Dados Unidade Faixa Média  Desvio Padrdo
Acido trans-cinamico  Calibragao mg g”' 0,043 - 3,78 0,645 0,861
Validagao mg g’ 0,074 - 4,39 0,674 1,032
Galangina Calibragao mg g”' 0,466 - 45,95 3,880 8,232
Validagao mg g’ 0,466 - 52,66 5,569 12,644
Acido Cumarico Calibragao mg g 0,034 - 22,80 2,928 5,008
Validagao mg g 0,357 - 15,15 2,786 4,362

Fonte: Autoria prépria.

E possivel observar que para os modelos da galangina e do acido cumarico,
apresentaram valores altos de concentragdes, podendo evidenciar a variabilidade
encontrada nas amostras de propolis analisadas, ndo apresentando um perfil Unico
na quantificagdo de acidos fendlicos presentes. Xavier et al., (2019), identificaram
acido trans-cindmico em amostras de propolis do nordeste brasileiro, assim como
Peter et al., (2017) identificou e quantificou acido cumarico em amostras de prépolis
marrom no Rio Grande do Sul. Segundo Oruc, Sorucu & Aydin (2017), em amostras
analisadas de prépolis, a galangina foi identificada na maioria das amostras
analisadas e em maior quantidade, variando as estagdes do ano e a altitude onde
foram coletadas.
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Os espectros brutos ndo apresentaram diferenga entre os modelos, podendo
ser explicado pela forma de obtencao, e pelas amostras estarem no estado liquido,
podendo ser observados na figura 10. Nos espectros brutos o que se diferencia de um
modelo para outro, sao os valores empregados dos limites de detecgao do acido trans-
cinamico, da galangina e do acido cumarico.

Para a construgcao do modelo, foi utilizada toda a faixa espectral, compreendida
entre 4000 cm™ e 12000 cm™'. Geralmente em amostras de propolis, as bandas
espectrais correspondem ao segundo sobretons C-H, as primeiras combinag¢des de
sobretons C-H, CHz2e CHs, e também aos primeiros sobretons N-H. Faixas espectrais
entre 5.556 cm™' e 6.000 cm™' podem corresponder aos primeiros sobretons CH. Entre
5.000 cm™ e 5.300 cm™' as bandas representam combinagdes de O-H e segundo
sobretons de extensdo C=0 (KUMAR, 2015; STUART, 2004).

A regido de 4.000 a 4.500 cm™ representa a combinagcdo de moléculas,
combinagdes de N-H, O-H, C-H + C-H e C-H + C-C. Os principais grupos fendlicos
encontrados na prépolis sao os flavondides e acidos fendlicos que sao caracterizados
principalmente pela presenga de O-H ligado ao anel aromatico, também C-H, C-C,
C=C, C=0 e ligagdes C-O (OLDONI et al., 2015; CALEGARI et al., 2020).
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Figura 10: Espectros brutos.

Fonte: Autoria propria.
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Os espectros brutos geram muitas informagdes, e por isso, precisaram ser
processados, com diferentes pré-processamentos para cada acido fendlico, para que
fosse possivel reduzir possiveis interferentes, como os ruidos, e assim melhorar a

qualidade, é possivel visualizar os espectros processados na Figura 11.
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Figura 11: Espectros processados: (A) acido trans-cinamico; (B) galangina; (C) acido cumarico.

Fonte: Autoria propria.

Os modelos comegaram a ser construidos utilizando o software ChemoStat,
empregando as ferramentas quimiométrica HCA e PCA.

E importante ressaltar que a ferramenta HCA foi empregada para a retirada de
outliers espectrais, ou seja, os espectros em ftriplicata extraidos do equipamento de
NIRS foram analisadas através do HCA. Através dessa interpretacdo, foi possivel
perceber quais triplicatas ndo apresentam o mesmo comportamento, e a subsequente
retirada das mesmas. Os HCA de cada composto fendlico apresentado, foi elaborado
com as medias dos espectros, obtidos apds a primeira analise de outliers.

O emprego do HCA no modelo do &acido trans-cindmico foi necessario

principalmente para a identificagdo de outliers, a retirada destes possibilita a obtengao
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de um melhor modelo, pois, em um conjunto de amostras, se existirem algumas que
diferem do comportamento geral, ocasionam resultados nao satisfatorios. Observando
a Figura 12, é possivel retirar a principio 4 outliers, as amostras que nao se agrupam
com as demais, que seriam: 37M, 38M, 05M, 39M.
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Figura 12: HCA do acido trans-cinamico.

Fonte: Autoria propria.

Para o modelo da galangina, foi essencial a retirada de outliers através do HCA,
permitindo assim a eliminacdo das amostras: 05M, 37M, 43M, 31M, 38M, as quais
afetavam o modelo negativamente. A Figura 13 demonstra a distribuicao das amostras
e a formacdo dos grupos entre elas, sendo possivel observar quais amostras

conversam entre si.
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Figura 13: HCA da galangina.

Fonte: Autoria propria.

O HCA (Figura 14) para o acido cumarico, possibilitoua visualizagdo dos grupos
formados entre as amostras, e identificar os outliers, ou seja, as amostras que
discordam das demais amostras, tais como: 37M, 38M, 05M e 39M, garantindo que
esses outliers espectrais ndo afetassem o modelo.

Para os modelos construidos, foi possivel perceber que os mesmos outliers
espectrais foram retirados, nesse caso, nao foram as que apresentaram
concentragcbes mais altas, mas sim, as amostras que nao se comportavam conforme

as demais amostras no contexto geral.
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Figura 14: HCA do acido cumarico.

Fonte: Autoria propria.

Para a determinacdo dos melhores pré-processamentos, foi utilizado o PCA

(Figura 15), onde os valores obtidos pelas PC indicam a relagao entre as amostras

apds o emprego do pré-processamento.

Os valores analisados para cada pré-processamento empregado para cada

composto fendlico, esta expresso na Tabela 5. Para cada composto, houve a tentativa

de tipos de processamento diferentes, e a escolha do melhor pré-processamento a

ser empregado, foi escolhido pela somatdria entre os valores obtidos de PC1 e PC2.

Tabela 5: Pré-processamentos para os acidos fendlicos e flavonadide.

Padrao Pré-Processamento PC1 (%) PC2 (%)
12 Derivada 83,77 10,63
Acido trans-cinamico 12 Derivada + SNV 70,46 6,27
22 Derivada 75,85 6,05
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22 Derivada + SNV 73,24 4,89
12 Derivada 80,25 4,96
12 Derivada + SNV 76,21 5,03
Galangina
22 Derivada 80,69 9,96
22 Derivada + SNV 83,78 10,92
12 Derivada 84,15 10,45
. 12 Derivada + SNV 79,65 10,52
Acido cumarico
22 Derivada 84,20 4,52
22 Derivada + SNV 82,56 5,21

Fonte: Autoria prépria.

O modelo do acido trans-cinamico, empregou o PCA mostrado na Figura 15,

no ChemoStat, evidenciando que nesse modelo, o melhor pré processamento foi o de

primeira derivada, apresentando a melhor distribuicdo entre a PC1 (83,77%) e PC2

(10,63%), além da somatdria dos valores encontrados na distribuicdo da PCA. A

primeira derivada tem a fungdo basicamente de corrigir o deslocamento da linha base
na aquisi¢ao dos espectros no NIRS (FERREIRA, 2016).
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Figura 15: PCA do acido trans-cinamico.

Fonte: Autoria propria.
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O PCArelacionado a galangina, observado na Figura 16 € capaz de definir que
o pré-tratamento de segunda derivada é necessario, pela relacdo entre as
componentes principais, PC1 (83,78%) e PC2 (10,92%), o que se difere quando
comparada a tentativa de aplicacdo de outros pré-tratamentos. A segunda derivada &
empregada quando ha inclinagdo na linha base dos espectros, e essa variagao
sistematica € capaz de ser corrigida, permitindo que a linha se torne linear, sem
nenhuma interferéncia. No software MatLab foi possivel agregar o pré-processamento
de SNV, o qual € capaz de remover interferéncias no espalhamento e de tamanho de

particulas, melhorando os valores das figuras de mérito.
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Figura 16: PCA da galangina.

Fonte: Autoria prépria.

A interpretagdo do PCA para o acido cumarico, apresentado na Figura 17,
resultou nos valores de PC1 (84,15%) e PC2 (10,45%), onde foi possivel estabelecer
que o pré tratamento a ser utilizado fosse de primeira derivada, pois possibilita a

correcao da linha base dos espectros sem afetar os dados contidos.
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Figura 17: PCA do &cido cumarico.

Fonte: Autoria propria.

Os 3 compostos fendlicos - acido trans-cinamico, galangina e acido cumarico -
apresentaram modelos com valores similares das componentes principais, podendo
ser explicado pelo fato de apresentar uma variabilidade similar nos respectivos
espectros.

Apos a eliminagcdo dos outliers e o pré-processamento escolhido, é possivel
migrar para outro software, o MatLab, para fazer o uso da ferramenta quimiométrica
PLS. O PLS foi escolhido pelo fato de sua alta empregabilidade, assim como ser de
facil aplicacéo aos dados, na elaboragdo do modelo. Apés o MatLab processar o PLS,
ainda é possivel retirar outros outliers que ainda estejam afetando o modelo, assim
como, aplicar pré tratamentos, além de visualizar o comportamento das amostras no
contexto geral do modelo.

A Figura 18 exemplifica a correlacdo entre as concentragdes obtidas pela
quantificacdo dos acidos fendlicos individuais em relagao aos valores preditos pelos
espectros do NIRS. Na Figura 18A, é possivel observar que as amostras do acido
trans-cindmico, apresentaram uma distribuicdo notavel das amostras do grupo da
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validagéo e da calibragdo, sendo importante o fato de que as amostras do grupo da
validacéo (V) englobem todas as amostras do grupo da calibragéo (e).

Assim como a relagao entre as amostras dos grupos de validagao e calibragao
(Figura 18B), para a galangina, é de extrema importancia para a qualidade do modelo,
as duas retas (verde e vermelha) devem apresentar o mesmo comportamento, pois,
afinal, o grupo de validag&o engloba amostras significantes do modelo geral, além de
relacionar as concentragdes encontradas através do CLAE com os espectros NIRS.

O modelo do acido cumarico demonstrou através da Figura 18C, uma boa
relacdo entre as amostras do grupo de validagdo e do grupo de calibragdo, assim
como os outros modelos construidos, sendo possivel assim, prever que as figuras de

merito apresentariam bons resultados.
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Através da Figura 18 é possivel perceber que ndo houve uma distribuicdo
uniforme nas quantificagdes cromatograficas dos compostos fendlicos individuais nas
amostras de propolis, esse fator poderia ser amenizado, através da inser¢do de novas
amostras com concentragdes conhecidas, para amenizar e resolver esse problema
analitico.

E de extrema importancia ressaltar, que em todos os modelos, os dados dos
grupos de validacao e calibragado foram centrados na média, realizado no MatLab,
esse pré processamento € basicamente uma translacao de eixos para o valor médio
de cada um deles, a estrutura e caracteristicas dos valores nao sofrem nenhum tipo
de alteracao (FERREIRA, 2016).

Ao final da construcéo dos modelos para os acidos fenodlicos apresentados, foi
possivel obter as figuras de mérito relacionadas ao mesmo, € de extrema importancia,
para que o modelo seja considerado bom e reprodutivel, que os valores resultantes
das figuras de mérito fiquem na faixa correspondente aos valores encontrados na
literatura. As figuras de mérito para os 3 modelos construidos, sdo observadas na
Tabela 6, as mesmas apresentaram valores bons, evidenciando assim sua robustez e

aplicabilidade.

Tabela 6: Figuras de mérito para os modelos dos acidos fendlicos.

Composto Fendlico  Acido trans-cinamico Galangina Acido Cumarico

RMSEC (mg g™) 0,224 1,71 1,15

RMSECV (mg g) 0,437 5,43 1,99

RMSEP (mg g') 0,476 4,89 2,15

RER 10,13 10,67 10,58

R? Calibragao 0,91 0,96 0,90

R2 Cross Validation 0,67 0,74 0,72

R? Predicao 0,89 0,84 0,90
Variavel Latente 6 7 6

Fonte: Autoria prépria.

Dentre as figuras de mérito, o RER indica a utilidade pratica do modelo
desenvolvido, e o valor esperado deve ser superior a 10 (WILLIAMS & SOBERING,

1993), o modelo construido para a galangina apresentou maior valor de RER, quando
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comparado ao modelo do acido trans-cinamico, com valor de RER de 10,13 e ao
modelo do acido cumarico, com valor de RER de 10,58.

O numero de variavel latente variou entre os modelos construidos, sendo
escolhidas as quais apresentassem maior sensibilidade e a alta seletividade
(PEREIRA et al., 2008). Houve variagao no valor das variaveis latentes para os
modelos construidos. Para o acido trans-cinamico e acido cumarico, empregou 6
variaveis latentes e ja para a galangina, empregou 7 variaveis latentes. As quais
apresentaram menor erro de validacdo (RMSECV) sem superestimar a calibragéo
(RMSEC).

E esperado que os valores obtidos para RMSECV (KUMAR, 2015) e RMSEP
(CONZEN, 2006) , que representam os erros envolvidos na predicao do modelo sejam
0s mais baixos possiveis, porém para a galangina, os valores de RMSECV e RMSEP
foram de 5,43 mg g™' e 4,89 mg g, respectivamente, podendo ser explicado, pelo fato
da faixa de concentracdo da galangina ser maior do que dos outros dois modelos
construidos, apesar disso, os valores para os coeficientes de determinagao obtidos,
apresentaram valores como: R? calibragdo, de 0,96 e R? predicdo, de 0,84, sendo
considerado um modelo robusto.

O acido cumarico apresentou os valores de 1,99 mg g’ e 2,15 mg g, para as
figuras de mérito de RMSECV e RMSEP, respectivamente. Esses valores foram mais
baixos e consequentemente melhores comparando com os valores obtidos para o
modelo da galangina. Para os coeficientes de determinagdo, o acido cumarico
apresentou o valor de 0,90 para o R? de calibracéo e para o R? de predicéo, sendo o
mais préximo de 1, proporcionando assim um modelo com alta qualidade (ELFADL et
al., 2010).

Dentre os modelos construidos, 0 modelo que obteve melhores figuras de mérito
contexto geral, foi 0 modelo do acido trans-cinamico. Apresentando os valores para
RMSEC (OLIVEIRA et al., 2015), RMSECV e RMSEP, de 0,224 mg g'', de 0,437 mg
g' e 0,476 mg g, respectivamente. Esses valores foram os mais baixos dentre os
trés modelos, representando assim, baixo erro na calibracido e validacdo. Foram
obtidos para os valores dos coeficientes de R? calibragao de 0,91, e R? de predicao
de 0,89, sendo esses valores proximos a 1, favorecendo a robustez e qualidade do

modelo construido.
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6. AUXILIO AO TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO

O presente Trabalho de Concluséo de Curso recebeu auxilio do EDITAL 1/2019
- PROREC/PROGRAD, com um valor de 1000 reais, os quais foram gastos na compra
de itens para o grupo de pesquisa: 1 micropipeta PeguePet de 1mL a 5mL, ponteiras
para a micropipeta e luvas para uso no laboratorio.

Assim como possibilitou a participagdo no evento IV Escola de Inverno de
Quimiometria, do dia 20 a 23 de agosto de 2019. A apresentacdo do trabalho intitulado
“Calibracdo Multivariada: ldentificacdo de Compostos Fendlicos em Proépolis” e que
resultou em um aceite para publicagdo na edi¢cdo especial da revista Journal os
Chemometrics. O artigo “Multivariate calibration: Identification of phenolic compounds
in PROPOLIS using FT-NIR” foi aceito em 6 de agosto de 2020 e publicado em 02 de
setembro de 2020.

A empresa Breyer podera usar os resultados obtidos para a certificagdo dos
acidos fendlicos presentes na prépolis produzida comprovando a qualidade de seu
produto comercializado no mercado nacional e internacional. Além do fato, de que a
elaboracdo de modelos de predi¢ao robustos é de grande interesse para a industria,
pois o custo e tempo dedicado as analises tradicionais sao reduzidos, facilitando a

logistica da empresa entre a certificacdo da qualidade e sua comercializagao.
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7. CONCLUSOES

Foi possivel comparar o teor de fendlicos individuais quantificados pela CLAE,
presentes nas amostras de EEP, com os espectros obtidos através da técnica de
NIRS. Além do desenvolvimento dos modelos de calibracdo multivariada dos acidos
fendlicos — acido trans-cindmico, galangina e acido cumarico — baseando-se nas
quantificagbes cromatograficas.

Os modelos construidos apresentaram figuras de mérito, as quais
determinaram a qualidade, a robustez, a reprodutibilidade e a alta utilidade pratica. O
modelo que apresentou melhores figuras de mérito foi o0 modelo do acido trans-
cinamico com erros de: RMSEC de 0,224 mg g*', RMSECV de 0,437 mg g”' e RMSEP
de 0,476 mg g'; valor de RER de 10,13; e os valores obtidos para os coeficientes
foram coerentes com os encontrados na literatura, R? calibragéo de 0,91, R? validacao
cruzada de 0,67 e R? predicéo de 0,84.

Baseado nos resultados e discussoes, foi possivel afirmar que a técnica de
NIRS associada a quimiometria pode ser empregada na predicdo de compostos
fendlicos individuais — acido trans-cindmico, galangina e acido cumarico — em
amostras de propolis, dos espectros obtidos através da NIRS, utilizando pré-
processamentos, exclusao de outliers, resultando em modelos robustos e alta

utilidade pratica.
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APENDICE

Padrao Acido cumarico  Acido trans-cinamico Galangina
Amostra Amostras - HCA

1CLP 04M 2,168 0,454

2CLP 06M 15,159 7,941
4CLP 19M 2,539 0,165 3,008
5CLP 44M 0,555

1CNS 08M 1,425 52,663
2CNS 10M 1,037 6,321
2PMP 14M 3,510 0,718 3,263
1ARP 16M 4,007 0947

2ARP 18M 11,531 45,951
1GCP 23M 1,281

2GCP o7M 0,035 0,043 3,373
3GCP 09M 0,524 0,772

4GCP 31M 0,329

1PRP 24M 4,666 3,044
2PRP 33M 3,358 7,602
1MRP 25M 0,967 3,402
1COP 12M 0,998 0,120

1PTP 26M 2,731 1,658 3,489
2PTP 15M 4,087 3,453
1PNP 05M 1,884

2PNP 28M 0,357 3,155
1UVP 30M 1,511 0,679 5,373
2UVP 29M 0,075 6,327
1TBS 35M 3,482

2TBS 45M 4,138
1CMP 45M 5,494 1,271 7,981
2CMP 46M 7,654 3,782 13,788
1STS 36M 1,735

2STS 34M 4,391

4FMG 11M 0,541

8FMG 02Mm 1,537 14,084
9FMG 20M 13,897 8,305
1FMG 21M 22,803 13,181
1CMG 22M 1,498 7,430
5PPR 01M 2,730 1,960

6CBA 27M 0,843

Fonte: Adaptado de CALEGARI, 2018.

Nomenclatura amostras: 1CLP: 1-Campo Largo (PR); 2CLP: 2-Campo Largo (PR); 4CLP: 4-Campo Largo (PR);
5CLP: 5-Campo Largo (PR); 1CNS: 1-Canoinhas (SC); 2CNS: 2-Canoinhas (SC); 2PMP: 2-Palmital (PR);
1ARP: 1-Arapoti (PR); 2ARP: 2-Arapoti (PR); 1GNG: 1-General Carneiro (PR); 2GNC: 2-General Carneiro (PR);
3GNC: 3-General Carneiro (PR); 4GNC: 4-General Carneiro (PR); 1PRP: 1-Prudentdpolis (PR); 2PRP: 2-
Prudentopolis (PR); TMRP: 1-Mato Rico (PR); 1COP: 1-Cruz Machado (PR); 1PTP: 1-Pitanga (PR); 2PTP: 2-
Pitanga (PR); 1PNP: 1-Pinh3o (PR); 2PNP: 2-Pinh3o (PR); 1UVP: 1-Unido da Vitéria (PR); 2VUP: 2-Unido da
Vitéria (PR); 1TBS: 1-Trés Barras (SC); 2TBS: 2-Trés Barras (SC); 1CMP: 1-Campo Magro (PR); 2CMP: 2-
Campo Magro (PR); 1STS: 1-Santa Terezinha (SC); 2STS: 2-Santa Terezinha (SC); 4FMG: 4-Formiga (MG);
8FMG: 8-Formiga (MG); 9FMG: 9-Formiga (MG); 1FMG: 10-Formiga (MG); 1CMG: 11-Coluna (MG); 5PPR: 15-
Pitanga (PR); 6CBA: 16-Canavieiras (BA);
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