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RESUMO

O estudo de amostras complexas, como alimentos, farmacos e fluidos bioldgicos necessita
de métodos robustos de analise de dados, uma vez que estas amostras podem conter
informacoes de dezenas a milhares de constituintes. A pesquisa desenvolvida neste
trabalho tem como tematica principal a aplicagao de métodos multivariados de anélise
para extrair informagoes a partir dos espectros vibracionais (infravermelho e Raman) ou
de massas, de amostras complexas. Técnicas de separacao tais como CE, GC e LC sao
utilizadas como abordagem auxiliar para fornecer informagoes aos modelos multivariados
propostos. Cinco aplicagbes sao discutidas no texto. A primeira faz o uso da PCA sobre
cromatogramas de GC de diferentes amostras de 6leo de soja e azeite de oliva, buscando
realizar uma analise exploratéria das duas classes de 6leos vegetais. Na sequéncia sao
analisadas misturas com adigoes controladas de 6leo de soja em azeite de oliva pelas
técnicas de absorcao infravermelha e espalhamento Raman, com o objetivo de propor
uma regressao PLS que determine o percentual de adicao. A segunda aplicacdo aborda a
busca de marcadores vibracionais, infravermelho e Raman, que possam ser utilizados para
a quantificacao do percentual de gordura em amostras de leite fluido. Neste estudo foi
realizada uma anélise do perfil de dcidos graxos presentes no leite pela técnica de GC, com
o objetivo de selecionar uma molécula representativa de triacilglicerol que foi utilizada
para simular espectros vibracionais por modelos tedéricos. A partir dos espectros obtidos
por simulagdo computacional foi proposta a atribuicao de modos vibracionais presentes na
gordura do leite. Foi também proposto um modelo MLR preditor do percentual de gordura
em amostras de leite fluido, cujas variaveis vibracionais foram previamente selecionadas a
partir de um modelo PLS. Outra aplicacao foi a utilizacdo de modelo PLS sobre espectros
Raman para a determinagao simultanea das concentragoes de rifampicina, isoniazida,
etambutol e pirazinamida em amostras de comprimidos utilizados no tratamento anti-
tuberculose. A quarta aplicacao esta focada na quantificacdo do percentual de soro de leite
adicionado fraudulentamente em amostras de leite por analise do perfil de acidos graxos
por GC e CE. Uma anélise discriminante foi utilizada para selecionar marcadores de acidos
graxos que foram monitorados por regressao MLR. Por fim, é apresentada a elaboracao
de um tutorial completo de andlise univariada e multivariada de dados, desenvolvido em
R-software, para a determinacao de biomarcadores em experimentos de metabolomica
baseados em andlises de espectros de massas. Todas estas aplicagdes tém como intersecao
o uso de métodos multivariados de analise de dados como ferramenta principal para propor
novos marcadores vibracionais/metabolitos, assim como, métodos alternativos para a

quantificacdo de diferentes analitos.

Palavras-chave: Analise multivariada. Infravermelho. Raman. Técnicas de separacao.

Amostras complexas.



ABSTRACT

The study of complex samples such as food, drugs, and biological fluids require a robust
data analysis methods, since these samples may contain information tens of thousands of
constituents. The research developed in this work has as main theme the application of
multivariate analysis methods to extract information from the vibrational spectra (infrared
and Raman) or mass spectra of complex samples. Separation techniques such as CE,
GC and LC are used as an auxiliary approach to providing information to the proposed
multivariate models. Five applications are discussed in the text. The first makes use
of PCA on GC chromatograms of samples of soybean oil and olive oil, searching for an
exploratory analysis of the two classes of vegetable oils. Following are analyzed with
mixtures of controlled additions of soybean oil in olive oil, by infrared absorption and
Raman scattering techniques, with the aim of proposing a PLS regression to determine
the percentage of addition. A second application addresses the search vibrational markers,
infrared and Raman, that may be used to quantify the percentage of fat in milk fluid
samples. In this study we carried out a profile analysis of fatty acids present in milk by
CG technique, for the purpose of selecting a representative molecule of triacylglycerol was
used to simulate vibrational spectra by theoretical models. From the spectra obtained by
computer simulation was proposed assignment of vibrational modes present in milk fat. It
was also proposed an MLR predictor model of the percentage of fat in fluid samples, whose
vibrational variables were previously selected from a PLS model. Another application
has been the use of PLS model of Raman spectra for the simultaneous determination of
concentrations of rifampicin, isoniazid, ethambutol and pyrazinamide in tablet samples
used in anti-tuberculosis treatment. The fourth application is focused on quantifying the
percentage of whey added fraudulently in milk samples for analysis of the fatty acid profile
by GC and CE. A discriminant analysis was used to select fatty acids markers that were
monitored by MLR regression. Finally, it shows the preparation of a complete tutorial of
univariate and multivariate data analysis, developed in R-software, for the determination
of biomarkers in metabolomics experiments based on mass spectra analysis. All these
applications have the intersection as the use of multivariate methods of analyzing data
as the main tool to propose new vibrational / metabolite markers as well as alternative

methods for quantification of various analytes.

Key-words: Multivariate analysis. Infrared. Raman. Separation Techniques. Complex

samples.
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15
1 INTRODUCAO

A compreensao de sistemas simplificados, ou idealizados, é o ponto de partida para
o entendimento de casos mais realisticos, uma vez que o nivel de dificuldade do tratamento
algébrico e das interpretagoes graficas quando se tem um ntmero reduzido de variaveis é
mais simples que problemas que envolvem muitas variaveis. Por outro lado um niimero
representativo de publica¢bes compreendidas na area de ciéncias naturais, como fisica,
quimica e biologia, busca uma compreensao mais global dos sistemas em estudo, ou seja,
no lugar de avaliar parametros isoladamente, tentam avaliar um conjunto de variaveis

simultaneamente [1-5].

Obter informagoes que representam todo o conjunto amostral analisando um nimero
tao expressivo de varidveis exige um tratamento estatistico dos dados diferenciado. Avaliar
espectros de amostras complexas como farmacos, alimentos e amostras biologicas, em
geral, pode exigir a analise de um nimero muito elevado de variaveis espectrais de uma so6
vez. Neste &mbito métodos multivariados de andlise [6], como a Analise de Componentes
Principais (PCA) [7-10] e a regressao por minimos quadrados parciais (PLS) [11,12]
tornam-se cada vez mais utilizados, pois permitem explorar as regioes espectrais mais
significativas a partir de métodos de redugao de dimensao ou ainda ajustar modelos de

previsao baseados em toda a informagao espectral.

Esta tese tem como objetivo aplicar diferentes métodos multivariados de anélise
sobre dados de técnicas espectroscopicas, infravermelho médio (MIR), préximo (NIR) e
Raman e também de dados oriundos de técnicas de separacao, como cromatografia a gas
(GC), cromatografia a liquido (LC) e eletroforese capilar (CE), aplicados na andlise de

Oleos vegetais, leite de vaca, farmacos e fluidos biologicos.

Inicialmente sdao apresentados os principios da andalise multivariada e a fisica
envolvida nas técnicas espectroscopicas utilizadas, a espectroscopia com Transformada de
Fourier (FT), a absorgao infravermelha e o espalhamento Raman e também, brevemente,
as técnicas quimicas de separacao, GC, LC e CE que foram utilizadas, alternadamente,
em todos os estudos como técnicas de referéncia para ajustar os modelos estatisticos e

para comparar resultados obtidos por diferentes técnicas.

Na sequéncia cinco aplicagoes sao discutidas. Um estudo que aborda o tema da
adulteracao de amostras de azeite de oliva extra-virgem pela adicao de 6leo de soja,
utilizando espectroscopia NIR, MIR e Raman juntamente com métodos multivariados de
analises e GC para caracterizacao das amostras. Um estudo da fracao lipidica do leite de
vaca, com caracterizacao inicial por GC, simulacao computacional dos espectros Raman
e infravermelho da molécula de triacilglicerol mais abundante no leite além de medigoes
experimentais MIR e Raman para propor um modelo de previsao da concentracao de

gordura no leite fluido.
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A terceira aplicagdo propoe a quantificacao simultanea de quatro farmacos utilizados
no tratamento anti-tuberculose através de uma regressao PLS a partir dos espectros Raman
de comprimidos. A quarta aplicacao apresenta uma nova abordagem da quantificagdo da
fraude no leite por adicao de soro de leite, baseada na andlise do perfil de acidos graxos e,
como ultima aplicacao, é proposto um tutorial para andlise de dados que auxilia a busca
por novos biomarcadores em experimentos de metabolomica com dados de espectrometria
de massas (MS).

Portanto, ao final, busca-se mostrar como métodos multivariados podem ser
utilizados em estudos experimentais para extrair informacoes, principalmente quando
nao se conhece muito bem a amostra em estudo, sugerindo novos marcadores vibraci-
onais/metabolitos, assim como métodos alternativos para a quantificagdo de diferentes

analitos.
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2 METODOS MULTIVARIADOS

A determinacido da concentracdo de uma espécie quimica, por exemplo, pela
aplicacao direta da Lei de Beer-Lambert [13], em um tnico comprimento de onda, ¢ uma
abordagem com bons resultados para analise de dilui¢oes sucessivas de padroes, amostras
altamente derivatizadas e purificadas, ou analitos que absorvam exclusivamente em um

Uinico comprimento de onda.

Tais condi¢oes permitem concluir que a abordagem univariada se aplica a casos
isolados, uma vez que a natureza de propriedades quimicas sdo inerentemente multiva-
riadas, por exemplo, em uma determinacao espectroscopica muitas interagées ocorrem
simultaneamente (momento de dipolo, absor¢ao, espalhamento, conformagées moleculares,
interagdo com a matriz, temperatura, etc) de modo que restringir uma quantificagdo a um
s6 comprimento de onda pode acarretar em perda de informagdo. Sera que é satisfatorio
predizer a atividade biologica de um composto em uma amostra de plasma medindo
exclusivamente uma propriedade? E a interagao deste composto com os demais fica
negligenciada? E vidvel desenvolver uma nova droga farmacéutica e caracterizé-la por

apenas um unico modo vibracional?

Analises por um s6 marcador estao mais propicias a falsos positivos ou negativos.
Neste sentido a abordagem multicomponente torna-se mais fidedigna ao analito estudado
e permite caracterizar, e quantificar, com maior representatividade e exatidao. Esta tese
tem como determinacoes experimentais a andlise de amostras complexas reais. Por isso,

na sequéncia, serao descritos os principais métodos de analise multivariada.

2.1 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

A regressao, ou curva analitica, é uma relacdo matematica que estabelece uma
funcdo entre um conjunto de varidveis (por exemplo concentragdo, Y) e um conjunto de
medidas (por exemplo absorvancias, X). A Regressao Linear Multipla (MLR) [14, 15],
equacao 2.1, é uma ferramenta utilizada quando um analito absorve em mais de um
comprimento de onda ou quando mais de uma quantificagao é feita em uma tinica amostra,

além de reduzir problemas de ruidos na medigao e/ou interferentes desconhecidos.

Y = XB (2.1)

Em espectroscopia um exemplo seria analisar uma amostra com mais de um analito
de interesse, e cada um destes analitos tendo uma ou mais absorcoes caracteristicas
em diferentes comprimentos de onda. No lugar de uma regressao para cada analito a
abordagem MLR permite a quantificagdo de todos, de uma s6 vez, por meio de um célculo
matricial, onde, para tal, ¢ necessario conhecer de antemao as regioes de absorcao de

interesse e a quantidade de cada analito para a construgao da curva de calibragdo. A
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matriz dos coeficientes da regressao MLR, matriz B, é obtida pela equacao 2.2.

B=(X"X)"'XxTy (2.2)

Uma vez obtida a matriz dos coeficientes da regressao MLR (eq. 2.2) um novo
conjunto de amostras pode ser analisado, e as concentragoes dos analitos que se deseja
determinar podem ser obtidas diretamente pela eq. 2.1. Para inverter a matriz X7X é
necessario um conjunto representativo de amostras, com diferentes niveis de concentracao
e que estes nao estejam correlacionados, para garantir que os vetores de concentragoes
sejam independentes uns dos outros, (matriz singular). Uma vantagem da simplicidade
dos céalculos de MLR ¢é que estes podem ser implementados em planilhas de célculos como

Microsoft Excel ou LibreOffice Calc, sem a necessidade de softwares especificos.

2.2 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A PCA é uma técnica que define um novo conjunto de varidveis, que consiste numa
combinagao linear das variaveis originais em que, o primeiro eixo deste novo subespaco
tem a caracteristica de ser a direcao que contem a maior variagdo dos dados originais.
As demais varidaveis deste subespago sao ortogonais as anteriores e descrevem a variagao
restante dos dados originais. Desta forma, PCA é um método de reducao de dimensao.
Os dados de entrada numa andlise PCA podem ser uma matriz de espectros completos
X, de um grupo de amostras. A ideia da PCA é propor um novo espaco de variaveis, de
menor dimensao, que contenha a informagao mais relevante dos dados originais. Neste
novo espaco, as coordenadas das amostras sdo chamadas de scores T e os coeficientes
das combinagoes lineares das variaveis originais sdo chamadas de loadings P. O termo
Componente Principal (PC) pode se referir tanto para scores como para loadings. A

multiplicagao da matriz de scores e loadings se aproxima da matriz de dados originais X.
X =T1,P" (2.3)

sendo o subscrito a, na eq. 2.3, indica o nimero de componentes utilizado no modelo. O
maior numero de PCs é o menor nimero de linhas e colunas da matriz a,,,, =min(n, p),
S€ 4 = Umae & aproximacao X = X se torna uma igualdade. A Figura 1, a seguir, ilustra a

ideia da decomposicao da matriz de dados originais em scores e loadings.
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Figura 1 — Anélise de Componentes Principais.

J a J
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7 representa o nimero de amostras e j o nimero de variaveis.

Fonte: O AUTOR.

As PCs sao combinagoes ortogonais da variaveis definidas de acordo com: a variancia
dos scores seja maxima, a soma euclidiana das distancias entre os scores seja maxima
¢ a reconstrucdo da matriz X seja o mais préxima da matriz original (|| X — X || seja
minimo). Para satisfazer este critério sdo utilizados métodos computacionais, estas rotinas

ja estao implementadas em softwares como Matlab, R e SIMCA.

Para um usuario de andlise PCA néo é necessario conhecer todos os passos matema-
ticos para obtencao do modelo multivariado. Este processo é obtido por uma sequéncia de
calculos de dlgebra de matrizes, onde se busca que a diferenca || X -X || seja minima com o
uso de um niimero pequeno de PCs. Neste caso a obtengao da matriz de loadings e de scores
é feita por calculo computacional por algoritmos distintos. Os algoritmos mais utilizados
para célculo de PCA é a Rotagao de Jacobi, a Decomposicao em Valores Singulares e o
algoritmo Iterativo de Minimos Quadrados Parciais Nao-linear (NIPALS) [16,17].

A andlise por PCA ¢é dita andlise ndo-supervisada, ou seja, é baseada unicamente
na matriz de espectros X, e, se for considerado o espectro completo, a analise torna-se
uma caracterizagao fingerprint [18]. De posse da matriz de espectros o algoritimo PCA
separa a informacao espectral mais relevante do ruido, em um niimero pequeno de novas
variaveis. Esta abordagem ¢é amplamente utilizada para analise grafica, de visualizacao e
reconhecimento de padrdes de comportamento de amostras (grafico de scores), além da

contribuigao de cada varidvel original no modelo PCA (grafico de loadings).

2.3 REGRESSAO POR MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS

A regressao por PLS é uma técnica de obtencao de curva analitica que relaciona
uma matriz de espectros X com um vetor ou uma matriz de concentracoes Y. E dito um
método supervisionado pois necessita de uma informacao além dos dados espectrais, por
exemplo, as concentracoes de cada amostra. Diferentemente da regressao MLR, a PLS

nao necessita do conhecimento prévio de quais bandas espectrais devem ser consideradas
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no modelo, desta forma, todo o espectro pode ser utilizado na regressao, caracterizando

como abordagem fingerprint.

Em sintese a andlise PLS parte da seguinte motivacdo: Decompor a matriz de
dados X num novo espago, chamado de espago de variaveis latentes (LV), contendo a
matriz de scores T e loadings P, eq. 2.4, que expliquem a méaxima variacao dos espectros
originais, de maneira andloga a reducao de dimensao feita pela abordagem PCA. E o

mesmo para a matriz de concentragoes, decompondo Y em scores U e loadings Q, eq. 2.5.
X =TP" (2.4)
Y =UQ" (2.5)

A regressao PLS busca entdo uma fungao que correlacione os dados espectrais X
com as concentragoes de Y, ou seja, uma relagdo matematica idéntica a regressao MLR
(Y = X B), na qual a matriz dos coeficientes da regressiao, matriz B, é uma fungéo das
matrizes T, U, P e Q.

Este procedimento é feito por métodos computacionais e nao serao descritos aqui
pois nao sao necessarios para a interpretagao dos resultados obtidos pela regressao PLS.
Estes detalhes podem ser obtidos pela analise de diferentes algoritmos de calculo PLS,
como o algoritmo Kernel, NIPALS para PLS, SIMPLS e outros [16,17].

Apébs a construcao de um modelo PLS com os dados de calibragao, um novo
conjunto de amostras pode ser aplicado ao modelo para se entao prever as concentracoes
de interesse. Além da quantificacao, a andlise do grafico de loadings do modelo PLS
permite inferir quais regides do espectro sdo as mais importantes para se quantificar um
determinado analito, propondo assim marcadores vibracionais para uma certa propriedade.
Da mesma forma que na analise PCA, os cédlculos para obtencao do modelo de regressao

PLS necessitam de softwares dedicados, os mais utilizados para este fim sdo Matlab, R e
SIMCA

2.4 ANALISE DISCRIMINANTE

Na analise de padroes de comportamento, a variavel dependente Y de uma regressao
PLS nao é mais continua, como exemplo o problema da classificacao de amostras em
grupos de amostras (como saudével /enfermo, falso/positivo, grupo A/grupo B), a andlise
¢ dita andlise discriminante (DA) [19-21]. Neste caso, a matriz Y é entdo codificada para
valores como zero e um, menos um e um, menos um, zero e um (0/1, -1/1, -1, 0 e 1) ou
ainda pode ser descrita por fungoes de probabilidades, como nas abordagens de support

vector machine (SNV) e redes neurais artificiais (ANN).
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A DA ¢é extremamente util quando se deseja estudar caracteristicas de grupo
de amostras, busca de biomarcadores de doencas, efeitos de farmacos no organismo,

determinacao de origem de amostras e outros.

Numa anélise discriminante por projecao em estruturas latentes (PLS-DA), ou
PLS-DA ortogonal (OPLS-DA) [21,22], a matriz de classes previstas Y pode assumir
valores continuos, que estdo entre os valores codificados das varidveis categoricas originais.
Por isso DA é mais utilizada para visualizar o comportamento global de amostras, no
diagrama de scores, do que para predizer se a amostra ¢ de uma classe ou outra, uma vez

que a predi¢ao pode acarretar na amostra nao estar em nenhum dos dois grupos.

A diferenga entre o diagrama de scores de uma andalise PCA e de uma analise
PLS-DA ¢é que na analise PCA, nao supervisionada, as amostras podem se agrupar por
qualquer parametro nao controlado que esta contido na matriz de espectros X. Ja na
analise PLS-DA além da matriz X é fornecida uma matriz com a classe de cada amostra,
matriz Y, sendo entao uma andlise supervisionada, neste caso o algoritmo PLS-DA busca
correlacionar os dados espectrais de X com as classes de Y, e a separacao das amostras num

diagrama de scores ¢ maximizada pela informacao da classe, um parametro controlado.

Se as amostras se separam em grupos num diagrama de scores de uma analise
PLS-DA, pode-se entao analisar o grafico de loadings para entao justificar, com as variaveis

originais, o motivo da separacao dos grupos devido a variavel controlada.

Para esclarecer isso vamos a um exemplo: imagine um conjunto de amostras de
plasma humano, de homens e mulheres, com IMC alto e baixo, diagnosticados com cancer
e outros sem cancer. Um grafico de scores de PCA de espectros Raman destas amostras
pode conter agrupamentos por sexo, IMC, enfermidade ou formagao de grupos combinados
ou nenhuma formacao de grupos uma vez que a variabilidade das amostras ¢ muito
grande. Por outro lado, se for ajustado, com os mesmos dados, um modelo PLS-DA com
a informacao de qual individuo tem cancer e qual ndo tem, o modelo multivariado vai
buscar quais regioes espectrais estao correlacionadas com esta informagao e entao é mais
provavel que num diagrama de scores as amostras se separem pela enfermidade. Se isso
ocorrer pode-se extrair do modelo quais regioes espectrais sdo as mais significativas para a
discriminacao de classes com cancer e sem cancer, propondo entao marcadores vibracionais

para a enfermidade.

2.5 PARAMETROS QUE INDICAM A QUALIDADE DE MODELOS MULTIVARIA-
DOS

Apods o ajuste dos modelos de multivariados, alguns parametros podem ser ana-
lisados para indicar a qualidade ou nao dos respectivos ajustes [15-17]. Os coeficientes

descritos a seguir estao relacionados com desvios entre os valores verdadeiros, obtidos
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por um método de referéncia, e os valores previstos pelas curvas analitcas. Em modelos
multivariados é comum serem apresentados alguns destes para reforcar a qualidade das

regressoes. Sao eles:

Erro padrao da predigao (SEP):

SEP — J LS (s — g — bias)? (2.6)

z—1i

com

2

bias = zil 2 (yi — Ui) (2.7)
onde y; representa um valor experimental verdadeiro e g; ¢ um valor previsto pelo modelo
e z é o numero de medi¢oes. O SEP, ou SE P, 4., chamado de erro da padrao da predigao
¢, normalmente maior que o SEPgy, que é calculado a partir de rodadas de validagao
cruzada. Desta forma o SE P, € dito mais otimista que o SEP. Se a eq. 2.6 for utilizada
sobre o conjunto de dados da calibracao entao o resultado é chamado de erro padrao da

calibracao SEC', todos podem ser utilizados para estimar erros de novos casos.

O erro quadratico médio (MSE) é a média aritmética dos quadrados dos erros.

1& X
MSE = > Z (yi — yi)z (2.8)
i=1
MSEC (ou MSE¢ap) refere-se a resultados estimados sobre o conjunto de calibragao,
MSECV (ou MSEc¢y) para validagdo cruzada,e MSEP ou M SF;.q. para os resultados

de predi¢ao e conjunto de teste. M.SFE menos o quadrado do bias é o quadrado do SEP.

SEP? = MSE — bias® (2.9)

A raiz do erro quadréatico médio (RMSE) é obtido tomando a raiz quadrada do
MSE. E de maneira andloga, pode ser calculado para o conjunto de calibragao (RMSEC
ou RMSECAL), validagao cruzada (RMSECV ou RMSECV) e para o grupo de predigao
ou teste (RMSEP, ou RM S Ejege).

RMSE = J LS - (2.10)

%=1

MSE é mais utilizado durante o desenvolvimento e otimizac¢ao dos modelos porque
ele nao tem as mesmas unidades de medida da propriedade analisada. Um outro parametro

similar ao MSE é a medida da soma dos quadrados dos erro residual previsto (PRESS).

PRESS =) (yi— §:)° = 2.MSE (2.11)

i=1

Além destes coeficientes, todos relacionados a desvios entre valores verdadeiros e

valores previstos, existem também os coeficientes R?X e R?Y que representam a porcao de
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variancia explicada pelo modelo multivariado para a matriz de espectros e de concentracoes,
respectivamente. Os valores de R?X e R?*Y sao maiores para a primeira PC, ou LV, pois
representam a dire¢ao de maior variagao do conjunto de dados, as PCs e LVs subsequentes
tem contribuicoes menor para explicar a variancia da matriz original individualmente,
mas a soma das contribuicoes tanto de R?X como de R?Y para todas as componentes
do modelo ajustado deve ser o mais préximo de um. o Mesmo para o coeficiente Q? que

representa a capacidade de previsao dos modelos PLS.

Apoés a andlise destes coeficientes comuns a analise multivariada, em estudos
quantitativos é de praxe apresentar um grafico que contenha no eixo vertical os valores
obtidos pelo modelo de previsao contra os valores verdadeiros no eixo horizontal. Os
valores previstos sao satisfatorios quando existe uma correlacao linear entre os pontos
deste grafico. Tal ajuste linear pode ser também avaliado pela andlise do coeficiente de

determinaciao R2.
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Quanto mais préximo de um for o valor de R? melhor teré sido o ajuste do modelo.
Entretanto ainda assim deve-se avaliar se a curva analita nao apresenta tendéncias nas
previsoes. Isso pode ser feito calculando-se o residuo (res) de cada estimativa e apds
isso analisar o grafico de residuos. Nao havendo tendéncias na distribui¢ao dos residuos,

graficamente pode-se dizer que nao ha indicios de falta de ajuste no modelo de previsao.

res; = y; — Ui (2.13)

Existe também um teste de hipdteses que pode ser utilizado sobre o conjunto de
dados de residuos para inferir se o modelo nao apresenta falta de ajuste, isso complementa
a andlise do grafico de residuos [23]. Para este fim, pode ser utilizado o teste de Dur-
bin—Watson [24], no qual para p-valores acima de 0,05 conclui-se que, ao nivel de 95% de
confianca nao héa evidencias de falta de ajuste no modelo. Este teste deve ser realizado
apés a verificagdo do pré suposto da normalidade dos dados (teste de Shapiro-Wilk [25],

por exemplo).

Ja para a regressao MLR, preferencialmente no caso de poucos parametros, pode-se

também mensurar os limites de detecgao (LD) e quantificacao (LQ) através da relagao:

Sdruido X Ca
LD=3x —MM— 2.14
% Alturagpa ( )

Sdruido X Oa
LO=10xXx ——M— 2.15
@ X Alturagina ( )

onde, Sd, 40 € 0 desvio padrao da linha base calculado préximo ao pico de interesse, C, é

a concentracao do analito e Alturag,, é a altura do pico em questao.
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3 TECNICAS ESPECTROSCOPICAS

A espectroscopia no infravermelho e Raman sao técnicas complementares. O
principio fisico envolvido em cada uma ¢é diferente, isso se deve ao fato de que as regras de
selecao envolvidas em cada fendmeno se diferem. Embora ambas revelem informacoes acerca
dos modos vibracionais moleculares, existem alguns modos vibracionais que aparecem
em somente uma das técnicas, por isso a sua utilizacado em conjunto é recomendada para
melhor caracterizar um estudo. MIR e NIR sao baseadas na absor¢ao de radiacao, de modo
que uma vibracgao é ativa no infravermelho apenas se o momento de dipolo molecular da
amostra em questao muda com a radiacao incidente, sendo assim particularmente sensivel
as funcgdes polares. MIR apresenta diferentes bandas fundamentais dos modos de vibragao
molecular, enquanto NIR revela bandas de combinacao e sobretons. De forma diferente, a
espectroscopia de Raman baseia-se na dispersao de luz, e a observacao de uma vibracao
Raman ativa requer uma alteracdo na polarizabilidade molecular, que é um efeito mais

sensivel a espécies homonucleares [26].

Neste trabalho todas as medidas espectroscopicas foram realizadas em equipamentos
com FT. Estes equipamentos tém a caracteristica de obtencao de medigoes rapidas e
numero elevado de acumulagoes por amostra reduzindo, assim, o ruido nas medi¢oes. O
mecanismo de obtencao dos espectros nesses tipos de espectrofotometros é diferente de
equipamentos dispersivos, que utilizam uma rede de difragdo (com a fungdo de um prisma),
para separar as linhas espectrais, como ocorre nos tradicionais espectrofotometros que
operam na regiao do ultravioleta e visivel (UV-Vis). Por isso serd apresentada, na segao
3.1, a Teoria envolvida num espectrofotémetro do tipo F'T e na sequéncia as interagoes

envolvidas na espectroscopia vibracional.

3.1 ESPECTROSCOPIA COM TRANSFORMADA DE FOURIER

A espectroscopia com FT se baseia no fendmeno da interferéncia entre dois feixes
de luz. A interferéncia consiste na interacado de movimentos ondulatérios com mesmas
frequéncias de oscilacao e amplitude, mas que mantém, entre si, uma diferenca de fase 9.
Esta diferenca de fase pode ser originada, por exemplo, por dois feixes de luz originados
de uma fonte em comum, mas que percorrem caminhos diferentes. Quando estes feixes
se encontram eles podem estas defasados e entao se observa o fenémeno da interferéncia.

Para visualizar esta situacao basta analisar a Figura 2.
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Figura 2 — Interferéncia entre dois feixes de luz que percorrem caminhos diferentes.
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Em "A"tém-se uma representacao didatica de dois feixes de luz que emergem de uma fonte e depois se encontram,
representando a formagdo da interferéncia. "B"é um esquema do Interferémetro de Michelson, neste caso a diferenca de
caminho entre os dois feixes se d4 pelo movimento de um espelho moével, e em "C'"esta representado o padrao de franjas

claras e escuras formado num anteparo, este padrdo pode ser representado por uma funcdo cosseno que depende a

diferenca de caminho entre os feixes de luz que se interferem.

Fonte: O AUTOR.

A intensidade de luz I que chega no ponto P, é dada pela média temporal do vetor
de Poynting S , cuja magnitude fornece a densidade de fluxo de energia associada a uma
onda eletromagnética. Esta grandeza pode ser medida, e tem dimensao de Watt/metro,

no sistema internacional de unidades de medida, ou seja:

[=<S> (3.1)

O vetor de Poynting é definido por [27]:

S=ExH (3.2)

Nesta equacao, E representa o vetor campo elétrico e H o vetor campo magnético.
Como a magnitude de H se relaciona com E por
H =ecE (3.3)
tem-se entao:
S=ecE x (E x k) (3.4)

onde € é a permissividade elétrica do meio no qual a onda eletromagnética se propaga,
¢ ¢ a velocidade de propagacao da onda, k é o vetor de onda unitario, que fornece a
dire¢do de propagacao da onda eletromagnética. Pelo principio da superposicao, o campo

eletromagnético resultante E que chega no anteparo P, da Figura 2, é dado por:
E =FE, + E, (3.5)

onde
E, = Aelke=«t) (3.6)
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E2 — Be(kac—wt-f—d) (37)

onde a letra grega ¢ presente na exponencial do campo E, representa a diferenca de fase
entre as duas ondas El e EE provocada pela diferenca de caminho no percurso da fonte S

até a chegada no anteparo P, da Figura 2.

Desta forma, um detector colocado no anteparo P faria a seguinte medida de

intensidade de luz que ali chega:
[=<S>=e<EE> (3.8)

como o vetor campo elétrico F é resultante das contribuicoes provenientes de F; e FEs,

pode-se escrever:
I=e(<E}>+<E}>+<E.E;>+<E;.E>) (3.9)

ou
I= EC(Il + IQ + 2 [1[2 COS (S) (310)

Nesta equacgao os termos [; e I, sao, respectivamente, a intensidade de luz proveni-
ente do feixe de luz que viajou pelos caminhos 1 e 2 da Figura 2. O termo 2v/1115cosd é

chamado termo de interferéncia.

Esta equacgao mostra que a intensidade de luz que chega no detector depende do
comportamento da funcao cosseno onde, para que se tenha uma irradiancia maxima em P
é necessario que a diferenca de caminho ¢ entre os dois feixes seja igual a 0, 27, +47, ...
Com a mesma analise conclui-se que tem-se minimos de intensidade de luz em P quando
a diferenca de caminho ¢ ¢é igual a +m, 437, ... Uma visualizacado deste comportamento é

apresentada na Figura 2-C.
A diferenca de fase d presente na equacao que introduz a diferenca de caminho

percorrida pelos dois feixes pode ser escrita como:

16| = ka' (3.11)

Para o caso de irradidncias iguais a equagao (3.10) se reduz a:

I(z") = ec(I) + Iy + 24/ I1 1, cos kz') = I(1 + cos kz') (3.12)

A este comportamento da intensidade I(z'), que pode ser méxima ou minima,
dependendo da diferenca de fase d, Figura 2-C, entre os dois movimentos ondulatérios E,
e E_"g, da-se o nome de interferéncia construtiva e interferéncia destrutiva, respectivamente,
e aos padroes de regides claras e regides escuras alternadamente, da-se o nome de franjas

ou figuras de interferéncia.
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Interferémetros sao configuragoes que usam este fenomeno da interferéncia para a

determinacao de algumas grandezas fisicas.

Existem dois tipos de interferémetros: interferémetros de divisao de frente de
onda, quando o feixe é dividido ao passar por diferentes aberturas, colocadas lado a lado
(semelhante ao experimento de Young de dupla fenda) e interferometros de divisdo de
amplitude, quando o feixe é dividido em superficies parcialmente refletoras (como no

interferometro de Michelson, Figura 2-B).

O interferometro de Michelson, esquematizado na Figura 2-B, ficou amplamente
conhecido por sua contribuigdo para a formulagao da teoria da relatividade especial de
Einstein quando Michelson e Morley provaram a inexisténcia do éter. Suas aplicagoes,
como a medida de pequenos deslocamentos e do indice de refragao da luz, ficaram limitadas
por muitos anos até o advento da computacao, que tornou possivel os calculos matematicos
necessarios nas integracoes da espectroscopia de Fourier. Num interferometro de Michelson,
um feixe luminoso proveniente da fonte S incide em um semi-espelho divisor de feixe B
(beamsplitter) e é dividido em dois feixes. Um viaja até o espelho fixo M1 e o outro viaja
até o espelho moével M2. Os feixes refletem nestes espelhos M1 e M2 e retornam até
o divisor de feixe B, estes dois feixes entao se recombinam e viajam até um ponto de

observacao em P.

Analisando a expressao (3.12), experimentalmente, pode-se introduzir um detector
na saida do interferometro. Este detector serviria para registrar a intensidade de luz em
funcao do deslocamento 2’ do espelho M2 do interferémetro, Iy independe do movimento

deste espelho e o termo cos kx’ é o termo de interferéncia.

Entretanto, para aplicacoes espectroscépicas, no lugar de uma fonte de luz mono-
cromatica deve-se utilizar uma fonte de luz ndo-monocromatica, que tenha emissao em
uma determinada regiao de interesse do espectro eletromagnético, para, entao, obter um
padrao de interferéncia proveniente de diferentes comprimentos de onda A, ou seja, uma

analise espectral.

Neste caso, com a utilizagdo de uma fonte de luz nao monocromatica, a expressao da
irradiancia (eq. 3.12) que chega ao detector precisa ser modificada, sendo necessaria a adigao
de um termo que pondere a intensidade de luz emitida pela fonte em cada comprimento de
onda A, do espectro no lugar da contribui¢ao devido a um tnico comprimento de onda A,
este termo é chamado de distribui¢ao espectral G(k). Fazendo tal modificagdo obtém-se:

() = /O " Gk) AR + cos k] (3.13)

A funcao cosseno, presente no integrando, pode ser escrita em termos de exponenciais,

desta forma:

(') = /0 " Glk)dk + ; ( /0 T Gk dk + /0 - G(k)e‘“”'dk) (3.14)
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observando que a primeira integral independe da diferenca de caminho 2’ e, fazendo uma

troca de variaveis k por —k, apenas na tultima integral, pode-se escrever:

I(z) = I+ ¢12_7T /O:o \/ZG(k)e““’dk: (3.15)

que é 0 mesmo que

/ / 1 o i ikx’
W) = 1) - I = o [ \/;G(k:)e K g (3.16)

a fungdo W (a') recebe o nome de interferograma. Seu comportamento descreve a intensi-
dade de luz que chega ao detector em funcao da diferenca de caminho 2’ provocada pelo

movimento de um dos bragos (M2) do interferémetro.

E interessante a descricio matematica da funcdo W (2'), pois a forma de W (z') na
expressao (3.16) é chamada de Transformada de Fourier da fungao G(k) e, pelo teorema

da inversao de Fourier obtém-se a relagao inversa:

G(k) = - / T W (@) e ™ da! (3.17)

A fungao G(k), que recebe o nome de distribuigao espectral, fornece a intensidade
de luz que chega ao detector em cada nimero de onda k. Desta maneira a funcao G(k)

descreve o espectro eletromagnético que é irradiado pela fonte S.

Este passo mateméatico que muda o espago das fungoes de W (z') para G(k), ou
seja, um interferograma para um espectro, da origem ao nome da técnica "espectroscopia
com transformada de Fourier". A espectroscopia com FT consiste em gravar W (z') como

uma funcao de z’ e transformar matematicamente esta relagao para obter G(k) em fungéo
de k.

Na prética, W(z') é substituida por uma fungdo f(t), pois como o espelho do
interferometro se move com velocidade constante, v = z’t, a aquisicao de dados para o
interferograma é feita em determinados intervalos de tempo t, por isso a expressao para
W (") é conhecida como dominio de tempo. De forma andloga, a fungao G(k) é substituida
por uma g(w), pois como w = ck, é usual registrar a dependéncia em frequéncia w, e a
expressao fica conhecida como dominio das frequéncias. Como f(t) e g(w) s@o pares de
FT, uma funcao opera em um espaco e a outra no espago reciproco. Desta forma tem-se

entao:

£(8) = \/127 | gyt (3.18)

g(w) = \/127 / O:O F()etdt (3.19)

No entanto, as equagoes (3.18) e (3.19) ndo podem ser empregadas como estao

escritas porque nao é possivel mover o espelho a um comprimento infinito e, porque a
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radiagdo nao assume valores negativos. Neste ponto entao é necessario um tratamento
matematico chamado de apodizagdo [28,29], a apodizacdao tem por objetivo avaliar o
interferograma que serd convertido em um espectro por meio do calculo da FT apenas em
uma regiao apreciavel, ou seja, cortar o interferograma em uma certa regiao com a finalidade
de reduzir picos laterais que nao contribuem para a analise espectral. Esta truncagem pode
ser feita por um corte quadrado, como na funcao de apodizagdo Bozcar, mas também pode
ser feita a apodizacao Triangular ou ainda utilizar fungoes mais complexas que suavizam

mais ainda este corte, como a fungdo NB Strong, Happ Genzel e outras [30].

Uma boa aproximacao para resolver o problema dos limites de integracao, ¢ assumir
que em um espectrofotometro real a irradiancia que emerge do interferémetro se comporta
como um pulso finito de ondas senoidais. Consideremos entao um trem de ondas se
repetindo n vezes tantas quantas forem os pontos onde ocorrem interferéncias construtivas
devido ao movimento do espelho do interferometro. Estas varia¢oes podem ser escritas em

termos da funcao:
el ge R <t <D

1) = { 0 senao (3:20)

Tal aproximagao para a fungao f(t), na eq.(3.20), de assumir um determinado
comportamento em uma regiao e ser nula em todo o restante, é analogo ao procedimento

utilizado na apodizagdo Bozcar. Substituindo a eq. (3.20) em (3.19), tem-se:

1 7
— i(w—wo)t
g(w) e /_;06 dt (3.21)

desprezando a parte imaginaria e o fato da paridade impar da funcédo seno, obtém-se:

g(w) = \/12_7T /_Tio cos [(w — wp)t]dt = \/Zsin [Ej)__:;o)?] (3.22)

Graficamente, Figura 3, tem-se: para uma fonte monocromatica, a parte real

de f(t), eq.(3.20) que representa o "trem de ondas finito", g(w) eq.(3.21) que ilustra a

transformada de Fourier de f(¢) e finalmente, G(w) = |g(w)|* que representa a densidade

de energia ou distribuicao espectral.
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Figura 3 — Representagao das fungoes f(t), g(w) e G(w).

A
STAWAWANR 3
RVRAVARVARVL :
1 ] Avl\vf\vnvhv VAVAVAVA"'A
—1/2<t<1/2 Wy Wy
tempo frequéncia frequéncia
B
o Mmﬂ \MIL li 3 3]
~ wu “ 'w'u v ) 51
—1/2<t<1/2 W) Wy Wy W1W; W,
tempo frequéncia frequéncia

Em "A'"esta representado o padrdo formado por uma fonte de luz monocromaética e em "B"por uma fonte policromética.
Na sequéncia é ilustrado um trem de ondas finito (sequéncia de franjas), a Transformada de Fourier deste trem de ondas,
e ao final, a distribui¢do de energia espectral.

Fonte: O AUTOR.

Para o caso de uma fonte de luz ndo monocromatica (caso real, em espectroscopia
por FT) pode ser feita a mesma aproximacgio, de um "trem de ondas finito", onde deve-se
corrigir que a contribuigdo em f(t) ndo se deve apenas a uma unica frequéncia wy como na
eq.(3.20) mas sim a uma distribuigao continua de frequéncias w,, que caracterizam a emissao
de uma lampada em uma determinada regidao do espectro eletromagnético. Supondo uma
lampada hipotética com emissoes bem definidas apenas em torno das frequéncias wy, w1, wa,

tem-se os esbogos da forma de f(t), g(w) e G(w), mostrados na Figura 3-B.

As medic¢oes no MIR e NIR foram medidas de transmitancia, eq. 3.23. Neste modo
de medida, a intensidade de luz que emerge da fonte do interferometro, Iy, é medida e
registrada sem a presenca da amostra. Apds isso a amostra é entao colocada no caminho
otico logo apods o interferometro e entao ¢é registrado a porcao de luz que atravessa a

amostra, denotada por Ir.
Ir

T L
I

(3.23)

Esta razao, a transmitancia, esta relacionada com a porcao de energia que foi
absorvida pela amostra. A analise espectroscopica consiste em avaliar quais regioes do

espectro foram absorvidas ou nao, e suas intensidades.

A medida que a luz atravessa um meio que contém uma espécie absorvedora, um
decréscimo de sua intensidade ocorre na proporcao que a espécie é excitada. Para uma
solucao de determinada concentracao ¢, quanto mais longo for o caminho 6ptico b mais

unidades absorvedoras estardo no caminho, e maior sera a atenuagao. Da mesma forma,
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para um caminho 6ptico b fixo, quanto maior for a concentragao ¢ de absorventes, maior

serd a atenuagdo [31]. Abaixo estd representado uma medida de transmiténcia.

Figura 4 — Medida da transmitancia - MIR e NIR.

fonte lo(w) Ir(w)
policromética === ammostra " ————>

Fonte: O AUTOR.

Ja nas medi¢bes por espectroscopia Raman, a analise grafica dos espectros é a
mesma que nos espectros MIR e NIR. O diferencial é que nao é mais uma medida de
transmitancia, mas sim uma medida de luz espalhada. Na espectroscopia Raman a porg¢ao
de luz que emerge do interferémetro nao atravessa a amostra. O processo fisico envolvido
na espectroscopia Raman serd discutido mais adiante, mas o mecanismo utilizado no
processo de medicao consiste em incidir uma fonte de luz monocromatica na amostra, luz
laser, ocorre uma interagao e é, entao, colhido num interferémetro a porcao de luz que é
espalhada pela amostra num certo angulo. Na figura abaixo representado um esquema de

medida Raman.

Figura 5 — Medida do espalhamento Raman.

fonte Io(w)
MONOCroMAtica =P  amostra
I Ig(w & wy)
£ (af) Raman
Rayleigh

Fonte: O AUTOR.

Na espectroscopia Raman a intensidade de luz medida é proporcional a quarta
poténcia da diferenca entre as frequéncia da luz laser incidente e da luz espalhada,
I o< (w4 wp)?. Por isso frequentemente a medida por espectroscopia Raman também é
chamada deslocamento Raman (Raman shift). Mais detalhes sobre o espalhamento Raman

serao mostrados nas se¢oes que seguem.

3.2 ABSORCAO INFRAVERMELHA

O objetivo desta secao é apresentar a formulagao tedrica do fendmeno fisico envolvido
na interacao entre uma onda eletromagnética e o meio material, centrando a discussao no
que diz respeito a absor¢ao molecular. Um modelo cléssico para a abordagem desta se¢ao

é apresentado pela figura abaixo:
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Figura 6 — Modelo para absor(;éio da radiacao eletromagnética.

O(Do{

Z /////

Elétron de massa m oscilando em torno do ntcleo, com frequéncia natural de oscilagdo wp quando um campo elétrico E de
frequéncia w é aplicado.

Fonte: O AUTOR.

A equagao de movimento para o elétron com carga —e, massa m preso ao nucleo
atomico por uma forca elastica que o faz oscilar com frequéncia wy em torno da posicao
de equilibrio, sujeito a um amortecimento for¢cado, pela atuacao de um campo elétrico E ,
descrito por [32]:

2 =
d + fymdx + it = —ek (3.24)
e dt
Usando a aproximagao de que o elétron nao tem inércia, ou seja, ele ird oscilar com a

mesma frequéncia w do campo E aplicado, tem-se:
x = xpe ! (3.25)

onde ¥ representa o vetor posi¢ao do elétron e v, presente na forca de arraste, é a constante
de amortecimento proporcional a velocidade de oscilagao do elétron. Substituindo a solugao
de (3.25) em (3.24), chega-se a:

F=——(wi—w?—iyw)'E (3.26)
Como a contribui¢do para o momento de dipolo, por elétron é:
P=—¢f (3.27)

usando a eq. (3.26) pode-se escrever o momento de dipolo P como:

2

P=—(w—w?—iyw)'E (3.28)
m

D

Generalizando este resultado para N moléculas por unidade de volume e cada

atomo com Z elétrons, tem-se a eq. (3.28) modificada para

—

P=> P = A > filwi —w? —iyw) T E (3.29)
m
onde tem-se f; elétrons por molécula e a soma deste é Z elétrons por molécula (Z =3 f;).

Nesta equagdo, (3.29), pode-se ver claramente que o comportamento da polarizacao

da molécula muda abruptamente quando a frequéncia w do campo E aplicado se aproxima
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da frequéncia w; natural de oscilacao do elétron. Quando isso ocorre, o termo entre
parénteses, no denominador da eq. (3.29), tem um minimo. Logo, o valor de P é um
maximo. Para que ocorra uma absorc¢ao no infravermelho, MIR ou NIR, é necessario
uma mudanca no momento de dipolo molecular, isto é, (%1(13) # 0, onde ¢ é a coordenada

generalizada.

Fazendo o uso das equagbes de Maxwell no meio material [27]:

- oH
VXE=—pu— 3.30
x H g (3.30)

- OE 0P -

H=ce—+—+J 3.31
N T (3:31)

— 1 —
V- E=-"V.P (3.32)
V-H=0 (3.33)

tomando o rotacional de (3.30) e com o uso de (3.31) e (3.29), chega-se a:
- Ne? 1 O*E

V?E = pe | 1 : 3.34
He < * em wi —w?— z%w) ot? (3:34)
Com a eq. (3.34) e a forma do vetor campo elétrico, E = Eye'*®=“!)  chega-se

facilmente a:

2 Ne? 1
2= <1+ S ) (3.35)

2 T2 2 A

c Em  wj —w? — iYW
ou seja, conclui-se que o nimero de onda x é uma quantidade complexa. Desta forma,
tem-se:

K = kpeal + ikimag = k + i (3.36)
Este resultado implica na atenuacgao do campo elétrico dado por:

E = Eje o2¢ithe—wt) (3.37)

Ou seja, a natureza complexa do nimero de onda k, eq. (3.24), obtido pelo
sistema baseado na Figura (6) implica em uma atenuagdo do campo elétrico dado pela
eq. (3.37). Esta atenuacao ocorre quando existe uma ressonincia entre a frequéncia w
do campo aplicado no material e a frequéncia natural de oscilacdo wy do meio material.
Esta atenuacao, ou perda na energia do campo E que atravessa um determinado material,
é a quantidade a ser medida em algumas técnicas espectroscopicas, como a que sera
discutida adiante, e que caracteriza inequivocadamente a amostra em estudo, pois a
absor¢ao de energia ¢ uma caracteristica tnica de cada tipo de grupamento quimico, como

uma assinatura da estrutura molecular do objeto em estudo.

A determinacao algébrica das frequéncias naturais de oscilagao de uma molécula

nao é uma tarefa facil, a determinagao mais simples que pode ser feita é baseada em um
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sistema de massa-mola, como o apresentado na Figura 7 abaixo, este sistema é chamado

de oscilador harmoénico para molécula diatomica:

Figura 7 — Modelo de molécula diatomica.

OO

Fonte: O AUTOR.

A frequéncia de oscila¢ao para este sistema é dada por [26]:

1 |k

=5 (3.38)

onde p é a massa reduzida do sistema composto por m; e my, dois a&tomos, e k ¢é a constante

de ligacao entre esses atomos.

Para moléculas maiores, as energias de absorcao, ou o espectro caracteristico,
sao obtidos por meio de calculos computacionais complexos ou a partir de uma medida
espectroscopica feita com a substancia pura. Cada molécula contém N dtomos e um total
de 3N graus de liberdade, que correspondem as coordenadas cartesianas de cada atomo
que compoe a molécula. Desta forma, moléculas com muitos atomos, tem um nimero

elevado de modos vibracionais, vide Tabela 1.

Tabela 1 — Graus de liberdade de moléculas poliatomicas.

Tipos de graus
de liberdade

Linear nao-Linear

Translacional 3 3
Rotacional 2 3
Vibracional 3N —5 3N-6
Total 3N 3N

Fonte: O AUTOR.

Tais modos de vibracionais se referem aos modos fundamentais de vibragdo molecu-
lar. Estes modos fundamentais de vibracao sao caracteristicos na regiao do infravermelho
médio do espectro eletromagnético, e podem ser observados tanto em experimentos de
espectroscopia MIR como Raman. Ja regiao do infravermelho proximo é a regiao de
bandas de combinagao e de sobretons dos modos fundamentais, como representado no

diagrama de energia abaixo.
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Figura 8 — Diagrama de niveis de energia de bandas no infravermelho.

Fundamental 1° sobretom 2° sobretom

Fonte: O AUTOR.

As bandas caracteristicas de algumas fungdes quimicas sao facilmente encontradas
na literatura, [13,26] entretanto as atribuigoes em espectros experimentais de amostras
reais nao ocorrem exatamente nos nimeros de onda tabelados. Isso se deve principalmente
ao radical no qual estd ligada a fungdo quimica e a interagoes com a vizinhanca, chamados
efeitos de matriz, por isso torna-se dificil a atribuicdo de modos vibracionais de moléculas

complexas.

Agora que se sabe um pouco sobre a interagao fisica que ocorre num processo
de absorcao molecular passa-se para a proxima secao afim de discutir sobre a fisica do
espalhamento Raman. Nesta secao serd mostrada também uma comparagao entre a

aborgao infravermelha e o espalhamento Raman (Figura 9).

3.3 ESPALHAMENTO RAMAN

A espectroscopia Raman baseia-se na dispersao da luz, na qual, uma molécula
tem vibracao Raman ativa se existe uma mudanca na polarizabilidade molecular, que
é um efeito mais sensivel para espécies homonucleares. Os espectros Raman mostram
diferentes bandas fundamentais dos modos de vibragdo molecular e podem ser observados
alguns modos que nao aparecem em medidas de absor¢ao infravermelha. Isso se deve
a diferenca nas regras de selecao de cada efeito. Absorcao infravermelha requer uma
mudanca no momento de dipolo molecular e o espalhamento Raman uma mudanca na

polarizabilidade [26,33]. A Figura 9 faz um comparativo entre as duas técnicas.
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Figura 9 — Regras de sele¢do para Infravermelho e Raman.

Vibragdo : . - :
molecular -Q0—0|—o—0|—0 00— ?_é_?
da
— #0 #0 #0 =0 =0
dq
Raman ativo Sim §im sim nao nio
ap =0 £0 =0 #0 £0
dq
Infravermelho ativo nao sim nao sim sim

Fonte: Adaptado de [33,34].

Um modelo classico para explicar o fendmeno envolvido no espalhamento Raman,
que é um espalhamento inelastico da radiac¢ao incidente, origina-se quando uma fonte de luz
monocromatica de frequéncia w, e campo elétrico dado por F = Fycos(wt) interage com a
matéria. Levando em conta o momento de dipolo induzido P = aE, a polarizabilidade «
pode ser expandida em serie de Taylor em torno da coordenada generalizada ¢ da seguinte
forma [26,33]:

do
= — 3.39
(0% g + (dq>0q+ ( )

Sendo wy e w, respectivamente, um nivel de frequéncia vibracional e a frequéncia
da radiacao laser incidente e a coordenada ¢ escrita na forma g = gocos(wy ), a expressao

para o momento de dipolo induzido fica:

P = (ap)(Epcos(wt)) + (doz) (qocos(wy))(Epcos(wt)) (3.40)

dq
utilizando a identidade trigonométrica cos(a)cos(b) = 3 (cos(a + b) + cos(a — b)), pela eq.
3.40, temos

1 [da

P = agEgcos(wt) + 3 (d) qoEo [cos(w + wy )t + cos(w — wy )] (3.41)
/0

O primeiro termo da eq.(3.41) aparece somente a frequéncia w da radiacao incidente,

este é o termo de espalhamento elastico (Rayleigh). O termo entre colchetes representa

o espalhamento ineldstico Raman, neste termo tem-se a contribui¢ao (w + wy) chamado

de espalhamento Raman Stokes e o termo (w — wy ), chamado de espalhamento Raman

anti-Stokes.
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A Figura 10 ilustra o efeito Raman. O efeito Raman ocorre quando a molécula é
excitada pelo féton do laser incidente e, como o comprimento de onda do feixe de excitagao
é, em geral, afastado de uma banda de absor¢ao, a molécula pode atingir inimeros valores
de energia que estao abaixo do nivel energético correspondente ao primeiro estado excitado
eletronico. Este é um processo nao quantizado e estes niveis intermediarios de energia sao

chamados de estados virtuais.

Figura 10 — Efeito Raman.
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"A'representa o laser que incide na amostra, "B"a interacdo da radiagdo com a matéria e os niveis de energia para Raman
Stokes e Raman anti-Stokes, e "C"uma representacdo de um espectro Raman.A escala inferior é absoluta (em nanémetros)
e a superior é relativa ao comprimento de onda do laser incidente (deslocamento Raman).

Fonte: O AUTOR.

O efeito Raman ¢é observado quando a molécula retorna deste estado virtual para
um nivel de menor energia, espalhando um féton que pode ser detectado. Raman Stokes
ocorre quando a molécula sai do nivel fundamental de energia, sobe para um estado virtual
e decai até um nivel vibracional. Ao retornar a este nivel vibracional, a molécula emite
um foton com energia dada pela diferenca entre a energia do féton incidente e a do nivel
vibracional. A por¢ao devido ao espalhamento anti-Stokes ocorre quando a molécula ja se
encontra em um nivel vibracional excitado, entdo sobe a um nivel virtual e na sequéncia
volta ao nivel fundamental de energia, espalhando um féton com energia dada pela energia
do féton incidente acrescida da energia do nivel vibracional que se encontrava a molécula

inicialmente.

Classicamente as contribuigoes para o espalhamento Stokes e anti-Stokes deveriam
ter a mesma intensidade, mas observa-se que a Stokes é mais intensa do que a anti-Stokes,
isso se deve ao fato que é mais provavel a molécula estar no seu nivel fundamental de
energia [35], vide distribui¢ao de Maxwell-Boltzmann ou eq. (3.42). Entretanto pode-se
aumentar a intensidade da contribuicdo anti-Stokes com um aumento da temperatura,
uma vez que, mais moléculas, nestas condi¢oes, vao estar no primeiro estado excitado

vibracional.

L(anti—stokes) _ (W + WV)4 e~ hewv /KT (3.42)
](Stokes) W — Wy
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Como analisado anteriormente, eq.(3.40), o efeito Raman é observado se existe mudanga
na polarizabilidade, ou seja, se (‘;—‘;‘) # 0. Ao final a intensidade Raman observada é
proporcional a intensidade da radia¢ao incidente e a quarta poténcia do termo (w 4 wy/).
Estas intensidades Raman sdo da ordem de 0,001% da intensidade da radiacao incidente
[35], todavia a radiacao espalhada encontra-se na regiao do visivel ou NIR do espectro
eletromagnético, que possui detectores muito sensiveis, de modo que é possivel ter espectros

Raman de igual qualidade a dos espectros de infravermelho.
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4 TECNICAS DE SEPARACAO

Nesta secao serao apresentadas brevemente as técnicas de separacao que foram
utilizadas como métodos de referéncia para as determinagoes espectroscopicas, sendo a
cromatografia a gas utilizada nos dois trabalhos apresentados na secao de aplicagoes e a
cromatografia a liquido e a eletroforese capilar utilizados em trabalhos apresentados nos

apéndices.

Para estas trés técnicas analiticas sao feitas consideragoes gerais sobre o mecanismo
de separacdo. Nao é proposito deste trabalho discutir completamente estas técnicas, uma
vez que sao utilizadas apenas para a obtencao de medicoes de referéncia e nao como objetos
de pesquisa. E ainda, foram todas acompanhadas, ou realizadas, por especialistas em cada
uma destas técnicas, por meio de colaboracao de pesquisa. Uma vez que nao é pretensao

do autor tornar-se um especialista, mas sim um usuario de métodos bem estabelecidos.

4.1 CROMATOGRAFIA A GAS

A GC é uma técnica de separacdao na qual uma mistura volatilizada de compostos
(fase gasosa) elui por um tubo capilar pela passagem forgada de um gas de arraste, sem
interagdo quimica com este gas (geralmente Ny, Ho, He ou Ar). Estes diferentes compostos
presentes na mistura interagem com um filme com polaridade varidvel (fase estaciondria)
que reveste a parede interna do tubo capilar, de modo que moléculas que possuem maior
afinidade com o filme demoram mais a percorrer o comprimento total do capilar, dessa
forma da-se a migracao dos compostos em diferentes tempos. Por isso o eixo horizontal de
uma analise por GC é chamado de tempo de retencao (TR). No final deste tubo capilar
podem existir diferentes tipos de detectores, como ionizagao por chama (FID), detector de

massas (MS) e outros [13]. Este esquema de separacao é representado na Figura 11.

Figura 11 — Esquema de separacdo em cromatografia a gas.
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gas de arraste

"A'"representa um analito com maior afinidade com a fase estacioniria e "B"um analito com menor afinidade. "B"percorre
a coluna em um tempo menor.

Fonte: O AUTOR.

4.2 CROMATOGRAFIA A LIQUIDO

A LC baseia-se na separacao de uma mistura de compostos em meio liquido quando

estes atravessam uma coluna preenchida por uma fase sélida finamente dividida (como
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uma esponja). Nesta técnica a separacao ocorre devido a duas interagdes: do analito
presente na mistura com o material do interior da coluna (fase estacionaria) ou com a
interagao com a solugdo que gera o fluxo de andlises (fase mével). Um analito que tem
maior interacdo com a fase estacionaria fica mais tempo retido na coluna enquanto que
um analito que tem maior interacdo com a fase movel pode, por exemplo, se solubilizar
mais e atravessar a coluna num tempo menor. A deteccao é feita no final da coluna
onde é registrado o tempo que o analito passou pelo detector (tempo de retengao - TR).
A deteccao pode ser por arranjo de diodos (DAD), MS e outros [13]. Este esquema de

separacao ¢ representado na Figura 12.

Figura 12 — Esquema de separacdo em cromatografia a liquido.
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"A'representa um analito com maior afinidade com a fase estaciondria e "B"com a fase mével. "B"percorre a coluna em um
tempo menor.

Fonte: O AUTOR.

4.3 ELETROFORESE CAPILAR

Na CE a separacao ocorre em meio liquido, pela migragao diferenciada de compostos
carregados que compoe uma mistura, dentro de um tubo capilar submetido a aplicacao de
um campo elétrico. Nestas condi¢oes ocorre a formacao do fluxo da solucao de eletrolito
(tampao) e a separacao dos analitos se dd em fungao da sua relagdo carga/tamanho. A
deteccao ocorre préoximo a extremidade oposta da injecao do tubo capilar, através de uma
janela éptica de detec¢@ao no caso de detector DAD, ou por deteccao de condutividade elé-
trica sem contado (C4D), por MS, e outros [13]. Este esquema de separacio é representado

na Figura 13.

Figura 13 — Esquema de separagdo em eletroforese capilar.
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FEO ¢ o fluxo eletrosmético, independe da natureza do analito, FEF é o fluxo eletroforético, intrinseco de cada analito e
velocidade aparente Vap é dada por Vup = FEO + FEEF. "B"percorre o capilar em um tempo menor.

Fonte: O AUTOR.
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5 APLICACOES

Nesta secao serao discutidos cinco estudos que utilizam métodos multivariados
como ferramentas para extrair informagoes de espectros NIR, MIR e Raman e de dados

de técnicas de separacao.

5.1 QUANTIFICACAO DA ADULTERACAO DE AZEITE DE OLIVA COM OLEO
DE SOJA POR ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO, MEDIO
E RAMAN

O azeite de oliva, produzido a partir da prensagem da oliva (Olea Europaea), é
uma fonte de alimento nutritiva e saborosa, saudavel e amplamente utilizada em todo o
mundo. O consumo regular do azeite esta associado com a redugdo de fatores de risco e
ocorréncia de doencas degenerativas e cronicas como diabetes, obesidade e enfermidades

cardiovasculares como hipertensdo arterial, sindrome metabdlica e aterosclerose [36,37].

Além do consumo fresco, o azeite é utilizado como um ingrediente em formulagoes
industriais de temperos, molhos, recheios, coberturas, massas e varios produtos de pani-
ficagdo. Seu uso tem se tornado comum no desenvolvimento de filmes comestiveis [38]
e embalagens biodegradaveis, sendo usado como uma barreira fisica de protecao antimi-
crobiana para frutas, legumes e produtos minimamente processados [39—41]. A industria
farmacéutica tem constantemente avaliado a sua utilizacdo para a produgao de cremes
hidratantes para a pele [42,43], protegao contra a radiacao UV [44], tratamento de estrias
na gravidez [45] e de produtos para auxiliar na manutengao e conservagao das membranas

celulares [36].

Este conjunto de propriedades funcionais e caracteristicas tecnologicas, associados
com um preco relativamente elevado de venda, torna o azeite um alvo potencial para
a acao de agentes fraudadores. A fraude comercial de azeite de oliva, bem como de
outros alimentos, tornou-se cada vez mais uma pratica comum, na qual os interesses do
agente fraudador estao principalmente na oportunidade de fazer lucros rapidos, mesmo se
for necessaria a utilizacdo de produtos quimicos e materiais inadequados para consumo
humano ou contaminados com microorganismos patogénicos, pondo em risco a satde
do consumidor. Neste sentido torna-se necessaria a utilizagao de métodos analiticos de
identificacdo e quantificacdo de suspeita de fraude no produto, além da verificacao dos

padroes de qualidade exigidos pela legislagao.

5.1.1 Objetivos

O objetivo deste estudo foi a avaliagao da resposta de técnicas de espectroscopia

vibracional, NIR, MIR e Raman, associadas a andlises multivariada de dados por PLS
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para prever e quantificar a fraude por adi¢ao de 6leo de soja em amostras de azeite de

oliva.

5.1.2 Materiais e métodos

Oito amostras de Oleos vegetais, todos de diferentes marcas e regioes produtoras,
foram adquiridas no mercado local (Juiz de Fora, Brasil), sendo quatro amostras de éleo
de soja (OS) e quatro de azeite de oliva extra-virgem (AOEV). A partir deste conjunto de
amostras, duas solucoes estoque foram preparadas, uma de AOEV, preparada a partir de
uma mistura em volumes iguais das quatro amostras diferentes e a outra, uma solugao

estoque de OS preparada de forma analoga.

Estas dez amostras (quatro amostras de AOEV, quatro amostras de OS, e as duas
solugoes estoque) foram analisadas individualmente, em duplicata, pela técnica de GC.
Tal anélise foi necessaria para identificar o perfil de 4cidos graxos (AG) de cada amostra e
verificar se as solugoes estoque representam bem o perfil dos AG encontrados em cada

marca diferente de dleo comercial.

As analises pela técnica de GC foram realizadas em um cromatoégrafo fabricado
pela Shimadzu modelo GC-2010 Plus (Shimadzu, Kyoto, Japao) equipado com injetor tipo
split-splitless, auto injetor AOC 20-I e detecgao por FID. Este equipamento esta instalado
na Central Analitica, localizado no departamento de quimica da Universidade Federal
de Juiz de Fora. As analises por esta técnica foram realizadas em colaboragdao com a
doutoranda Brenda Lee Simas Porto, discente do programa de pds-graduacao em quimica

da Universidade Federal de Juiz de Fora.

As condic¢oes de andlise pela técnica de GC foram: coluna capilar com fase es-
taciondria de liquido iénico SLB-IL111 (Supelco, Bellefonte, PA; EUA) com 14,0 m de
comprimento, 0, 10 mm de didmetro interno e 0, 08 um de espessura do filme, FID e injetor
a 250 °C, temperatura da coluna contante em 168 °C', pressao de 143 kPa, injecdo em

modo split em uma proporgao de 1 : 500, e volume de injecao de 1 pL [46].

Para as analises feitas por GC-FID, cerca de 15,0 mg de cada amostra foram
pesados em tubo de vidro (em duplicata) e as amostras foram esterificadas por catélise
acida [47]. A composicao qualitativa de dcidos graxos (AG) presente em cada amostra
foi determinada medindo o TR dos seus picos e comparando com os TR dos respectivos
padroes de ésteres metilicos de dcidos graxos (FAME). Os padroes de FAME considerados
foram o acido palmitico (PA), dcido palmitoleico (POA), acido estedrico (EA), acido oleico
(OA), acido linoleico (LA), e acido linolénico (LNA) (Sigma Aldrich, St. Louis, MO, EUA).
A composicao quantitativa foi realizada por normalizacao de area e expressa como uma

percentagem em massa [48].

Apos a caracterizacao pela técnica de GC-FID das amostras adquiridas, misturas
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foram preparadas a partir das duas solugoes estoque a fim de simular uma possivel fraude
no produto. Tais misturas foram entao analisadas pelas técnicas espectroscépicas de NIR,
MIR e Raman. Para obter um modelo de previsao do percentual de OS adicionado ao
AOEV, dois conjuntos de amostras foram preparados, um utilizado para-se obter o modelo
de calibracao PLS, e o outro para a validacao do modelo. Estas amostras foram preparadas
em baldes volumétricos de 10,0 ml, fazendo-se misturas de OS e AOEV, num range de
0,0—30,0 e 70,0—100, 0% de adulteracao, com incrementos de 1, 5% nestas faixas. Outras
seis amostras, com percentuais de adulteracao de 40, 45, 50, 55, 60, e 65% de adicao de OS
foram preparadas a fim de cobrir toda a faixa intermediaria das percentagens de mistura.
Desta forma foram preparadas um total de 48 que foram utilizadas para o modelo de
calibragao PLS. Outras 12 amostras foram preparadas e utilizadas para validar o modelo.
Estas amostras de validagao foram preparadas com incrementos que compreendem toda a
faixa experimentada, mas com percentuais diferentes daqueles utilizados para o modelo de

calibracao.

Para as medigoes por técnicas espectroscopicas nao foi necessario nenhum proce-
dimento de preparo de amostra. Espectros NIR foram obtidos com um espectréometro
com transformada de Fourier modelo FT-NIR MPA fabricado pela Bruker, equipado com
detector de Te-InGaAs e 6tica de quartzo, configurado para o modo de transmitancia.
Este equipamento estd instalado no Laboratério de Espectroscopia de Materiais, localizado
no departamento de fisica da Universidade Federal de Juiz de Fora. As condi¢bes para as
analises por NIR foram: regido espectral de 4000 — 12000 em ™!, resolucao de 4 em™!, 32
acumulacoes por amostra no modo transmitancia. Cada amostra foi colocada em um vial
de vidro com 8,0 mm de didmetro interno e este colocado diretamente no compartimento

do equipamento. Como fundo foi utilizado o porta amostras vazio.

Para os espectros MIR foi utilizado um espectrometro com transformada de Fourier
modelo FT-MIR Vertex70 fabricado pela Bruker, equipado com detector de RT-DLaTGS e
6tica de KBr, configurado para o modo de transmitancia. Este equipamento estéd instalado
no Laboratorio de Espectroscopia de Materiais, localizado no departamento de fisica da
Universidade Federal de Juiz de Fora. As condigoes de aquisicdo no MIR foram: regiao
espectral de 350 —4000 cm ™, resolucdo de 4 cm ™!, 32 acumulacoes por amostra, utilizando
o porta amostras vazio como fundo. Os espectros foram obtidos colocando uma gota de
cada amostra sobre a superficie de uma janela de KBr. Apds cada andlise a janela de KBr

foi limpa com diclorometano (Vetec, Xerém, RJ, Brazil) para entao ser reutilizada.

Espectros Raman foram obtidos com um espectrometro com transformada de
Fourier modelo FT-Raman RFS-100 fabricado pela Bruker, equipado com detector de
germanio resfriado com nitrogénio liquido e radiagao de excitagao no comprimento de onda
de 1064 nm a partir de um laser Nd:YAG, configurado para o modo retroespalhamento.

Este equipamento esta instalado no Ntucleo de Espectroscopia e Estrutura Molecular,



44

localizado no departamento de quimica da Universidade Federal de Juiz de Fora. Os

1

espectros Raman foram obtidos na regiao espectral de 50 — 3500 cm ™", com resolucao de

4 em™1, 50 acumulacdes por amostra e energia do laser de 200 mW.

5.1.3 Resultados e discussoes

Inicialmente foi realizada uma analise exploratoria do perfil de AG de todas as
amostras comerciais adquiridas e das respectivas solucgoes estoque por CG. O objetivo era
de avaliar as similaridades e diferengas entre todo o conjunto de amostras, bem como o grau

de representatividade das soluc¢oes estoque que foram utilizadas na etapa de adulteracao
intencional de AOEV por adi¢ao de OS.

A Figura 14 mostra o perfil de AG da solugao estoque de AOEV e de OS. A andlise
das amostras dos 6leos pela técnica de GC mostrou que os FAMEs de PA (C16:0ME), POA
(C16:1cME), EA (C18:0ME), OA (C18:1cME), LA (C18:2ccME), e LNA (C18:3cccME)
foram encontrados em todas as amostras de AOEV. Os mesmos FAMEs foram encontrados
nas amostras de OS, exceto o POA, que nao foi observado em qualquer amostra de OS.
Estes FAMEs foram identificados por comparacao dos TR das amostras e seus respectivos

padroes.

Figura 14 — Perfil de acidos graxos obtidos pela técnica de GC-FID.
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Fonte: O AUTOR.

Cerca de 98% da composicao de dleos vegetais é devida a AG, e destes, aproxima-
damente 95%, para as amostras analisadas, referem-se a seis diferentes AG. Os ésteres
destes seis acidos graxos detectados foram quantificados, por normalizacao de drea em

todas as dez amostras. A Tabela 2 apresenta os resultados para a quantificacao destes
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FAMESs. Pode-se perceber que existem semelhancas entre as quatro amostras de OS e as

quatro amostras de AOEV que compdem as solugdes estoque.

Tabela 2 — Quantificacao de 4cidos graxos por GC.

FA massa/massa de 6leo (g/100g)

Amostras C16:0 Cl6:lc CI80 ClI8:1c Cl82cc Cl83cec
6leo de soja 1 10,6 - 3,6 20,9 53,3 6,6
0leo de soja 2 10,8 - 2,7 20,9 54,9 5,7
0leo de soja 3 10,0 - 3,0 19,5 55,1 7,4
0leo de soja 4 10,7 - 2,5 22,2 53,3 6,2
estoque 6leo de soja 10,6 - 2,7 20,9 54,7 6,7
azeite de oliva 1 15,9 2,1 1,9 52,0 21,7 1,4
azeite de oliva 2 12,0 1,2 2,2 71,7 7,1 0,9
azeite de oliva 3 14,9 1,6 2,3 59,7 15,4 1,1
azeite de oliva 4 11,3 0,8 2,4 69,1 10,0 1,4
estoque azeite de oliva 14,3 1,6 2,4 62,9 12,7 1,1
RSD 0,4 0,3 0,1 1,1 0,8 0,3

Fonte: O AUTOR.

As duas solugoes estoque analisadas por GC mostraram resultados semelhantes para
a concentragdo de AG quando comparadas com as respectivas amostras de Oleos vegetais
originais. Os valores de desvio padrao relativo (RSD), de uma medigao em duplicata, estao

todos abaixo de 1,1%, evidenciando a precisao e confiabilidade das medicoes.

Pode-se perceber na Tabela 2 que os FAMEs de LA (C18:2cc) e LNA (C18:3ccc)
tem intensidades relativas mais elevadas no OS, enquanto o OA estd presente em maiores
quantidades no AOEV, e ainda que o POA (C16:1c) estd presente apenas no AOEV.
Entretanto, analisar uma tabela de concentracoes de seis analitos em dez diferentes
amostras nem sempre é uma tarefa de facil interpretacao. Neste sentido foi realizada uma
analise de PCA baseada nas quantificagoes obtidas pela técnica de GC. Este modelo de
PCA foi elaborado a partir de uma matriz de dados com dez observagoes e seis variaveis,
sendo ajustada com trés PCs e coeficiente R?X = 0,996. A Figura 15 é o diagrama de
scores deste modelo PCA que pode ser utilizado para avaliar a semelhanca quimica entre

diferentes marcas de OS, AOEV e as solugoes estoque.
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Figura 15 — PCA das amostras de 6leos vegetais a partir dos dados de GC-FID.
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Fonte: O AUTOR.

O diagrama de scores (Figura 15) mostra uma clara separagdo em dois grupos de
amostras. O lado esquerdo do diagrama corresponde ao grupo de amostras de OS, enquanto
que os pontos presentes no lado direito do diagrama sdo todos referentes as amostras
de AOEV. A PCA fornece uma boa indicagao visual das posicoes relativas das amostras
adquiridas e das solugoes estoque. A inspecao visual revela que cada solucao estoque é de
fato bastante representativa do seu grupo, uma vez que esta posicionada aproximadamente

no centro de cada grupo, podendo assim ser usada nas diluigoes subsequentes.

Além disso, o teste T? de Hotelling [49, 50] foi usado para comparar os 6leos
individuais adquiridos. O teste é um equivalente multivariado do teste-t de Student, e foi
utilizado para avaliar se as amostras vém do mesmo grupo ou nao. Como resultado, as
comparagoes entre os vetores de composi¢ao de AG nao foram estatisticamente diferentes
para qualquer par, o que indica a homogeneidade das amostras dentro de cada grupo. Os
resultados para este teste estatistico estd mostrado na Tabela 3. Todas as comparagoes
foram feitas depois de verificar a hipotese de normalidade dos dados pelo teste de Shapiro-
Wilk.

Tabela 3 — p-valores do teste 72 de Hotelling para a comparacio entre os vetores de composicio
quimica quantificados por GC-FID.

Interacao entre as amostras

Amostras

1:2 1:3 1:4 1:SE 2:3 2:4 2:SE 3:4 3:SE  4:SE

6leo de soja 0,765 0,972 0,842 0,879 0,819 0,929 0,901 0,885 0,918 0,969
azeite de oliva 0,661 0,940 0,724 0,999 0,698 0,460 0,661 0,658 0,940 0,727

Fonte: O AUTOR.
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Por outro lado, para a comparacao OS versus AOEV, o teste T? de Hotelling
foi significativo (p <0,001), isto é, o conjunto formado pelas amostras de OS difere

significativamente do grupo constituido por amostras de AOEV.

Neste ponto do trabalho as consideragoes que podem ser feitas a partir dos resultados
obtidos pela técnica de GC sao: (1) a composi¢ao de AG, em perfil e concentracao, é
diferente para amostras de OS e AOEV; (2) apesar das amostras serem de diferentes
fabricantes e regides, elas possuem perfil muito préximo entre si. Logo, pode-se inferir que
a utilizacao de um conjunto maior de amostras nao influenciaria o resultado, bem como a
utilizagao da solugao estoque preparada em laboratério pode ser considerada representativa
para o universo amostral, tanto para OS quanto para AOEV. Desta forma justifica-se a
utilizacao das solugoes estoque como boa escolha para a elaboracao das adigdes de OS em

AOEV, simulando uma possivel adultera¢gdo no produto.

Ao contrario da analise por GC, que esta limitada a consideragdes apenas sobre o
perfil de AG, as técnicas espectroscopicas oferecem a possibilidade de andlise sem a etapa
preparo da amostra, ou seja, o perfil espectral leva em conta nao s6 a contribuicao de
AG, mas também de todos os outros componentes presentes na amostra, uma vez que a
andlise é feita com a amostra bruta. O tema da andlise de adulteracao de AOEV pela
adicao fraudulenta de OS via técnicas espectroscopicas foi realizado concomitantemente
pelas técnicas de espectroscopia NIR, MIR e Raman a partir das duas solugoes estoque

caracterizadas anteriormente.

A Figura 16 mostra o perfil espectral obtido para as amostras de solu¢ao estoque
de OS e AOEV, utilizando as técnicas NIR (Fig. 16-A), MIR (Fig. 16-B), e Raman (Fig.
16-C), respectivamente. Pode se notar que os espectros vibracionais sao também muito
semelhantes. Este fato era esperado, devido a semelhanca da composicao quimica das
duas amostras. Neste caso, os espectros obtidos refletem caracteristicas gerais dos 6leos

vegetais, sem um marcador molecular para distinguir claramente as duas classes de 6leos.
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Figura 16 — Espectros das solugoes estoque de OS e AOEV.
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A atribuicao dos grupos funcionais observados para as absor¢oes IR foram 723
em™! (cis-CH=CH tesoura fora do plano), 1163 ecm™! (-C-O estiramento; -CH, tesoura),
1463 cm™! (-CHy tesoura), 1747 em™" (-C=0 estiramento), 2854 e 2925 cm ™! (estiramento
simétrico e assimétrico em -CHy) e 3008 cm™! (cis=C-H estiramento) [51,52]. Para os
espectros NIR, bandas em torno de 5677 e 5806 cm ™! sao devidos as bandas de combinacao
e primeiro sobretom de C-H de metileno de grupos alifaticos de dleos, e seu segundo

sobretom é observado em 8258 e¢m L.

As bandas em torno de 4661 cm™' podem ser
atribuidas a bandas de combinacao de estiramentos C=C e C-H da insaturacao cis de AG e
em 7077 e 7189 cm ™! sdo atribuidos a bandas de combinagao de C-H de metileno [53,54], j&
para o espalhamento Raman foram observadas bandas em 1266 cm ™! (¢cis-CH=CH rotagio),
1303 em™! (=CH, torgao), 1440 em™! (=CH, tesoura), 1658 cm~! (C=C estiramento),
1747 em™! (éster C=0 estiramento), 2854 e 2896 cm ™! (CH, e CHj3 estiramento simétrico),

e 3012 em™! (=CH estiramento assimétrico) [55, 56].

Entretanto o objetivo nao é prolongar uma discussao em torno da atribuicao de
modos vibracionais encontrados em cada espectro. Um exemplo para mostrar por que nao
fazé-lo neste estudo é o caso do POA (C16:1cME). Como foi demonstrado na andlise por
GC (Tabela 2), este AG foi detectado apenas nas amostras de AOEV. Com base nesta
informacao, este seria um bom candidato como marcador vibracional para quantificar a

1 caracteristico

adulteracao. No entanto, o sinal presente no espectro Raman em 1658 cm™
do estiramento C=C, presente no POA, aparece tanto no espectro do OS quanto no de
AOEV. Isto pode ser explicado pelo aumento de LA (C18:2ccME) nas amostras de OS,
quando comparado com o AOEV, o que acaba equilibrando este pico Raman, de modo
que apenas com uma inspecao visual nao é possivel encontrar um marcador vibracional

para quantificar esta adulteracgao.

Devido a sobreposicao dos espectros vibracionais de OS e AOEV, nao foi possivel
encontrar um marcador que possa ser utilizado para o monitoramento da adulteragao
de AOEV por adicdo de OS. Neste caso métodos de andlise multivariada podem ser
utilizados como ferramentas para auxiliar a encontrar quais regides do espectro estao
correlacionadas com a adicao de OS e também para elaborar modelos matematicos de

previsao do percentual de OS adicionado no AOEV.

Os resultados obtidos pelas técnicas de andlise multivariada aplicadas as medidas
espectroscopicas serao apresentados na sequéncia NIR, MIR e Raman. Para ambas as
técnicas os espectros foram primeiramente centrados na média, as analises de PCA foram
feitas com um conjunto de quatro amostras de OS, quatro de AOEV e suas respectivas
solugao estoque. As regressoes PLS foram feitas com as amostras do conjunto de calibragao,
num total de 48 amostras compreendendo niveis de adulteracao de zero a 100%, além de

outras 12 diferentes amostras utilizadas para a validacao de cada modelo.

Abaixo é mostrado a PCA para os dados de NIR. Este modelo PCA foi ajustado
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com duas PCs e coeficiente R2X = 0,987. A analise da Figura 17 permite concluir que a
técnica de NIR juntamente com a andlise multivariada de dados por PCA é apropriada
para diagnosticar diferencas espectrais nos dois conjuntos de amostras, OS e AOEV.
Apesar dos espectros serem visualmente muito semelhantes o diagrama de scores separa
completamente as amostras de AOEV das amostras de OS. Como a separagao dos dois
grupos de amostras ocorre ao longo do eixo horizontal (dire¢ao da primeira PC), o grafico
de loadings para esta PC apresenta quais regioes do espectro sao as mais importantes
para explicar tal separacao. Ou seja, a analise de PCA sugere marcadores vibracionais

responsaveis por discriminar os dois grupos de amostras.

Figura 17 — PCA dos espectros NIR de éleos vegetais.
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Fonte: O AUTOR.

A PCA é uma anélise nao supervisionada, ou seja, é baseada somente nas infor-
magoes espectrais. Como o modelo multivariado encontrou uma distingao natural entre
as amostras, entao é esperado que fragoes de misturas entre os dois grupos de amostras
possam ser previstos, pois estarao distribuidos em regides no espago de PCA entre os dois

grupos previamente classificados. Na sequéncia foi elaborado um modelo de regressao PLS
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ajustado com duas LV, e coeficientes de correlacao da matriz de espectros R?X = 0,913,
da matriz de percentual de adicdo de 6leo de soja R?Y = 0,998 e poder de predi¢io

Q? = 0,998. Os resultados para este modelo estdo apresentados na Figura 18, abaixo.

Figura 18 — Regressao PLS a partir dos espectros NIR.
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Fonte: O AUTOR.

Cada amostra do conjunto de calibracao é apresentada no grafico de scores do
modelo PLS, Figura 18-A, o aumento do rétulo da amostra (de 1 a 48) indica um aumento
no percentual de adicao de OS. Os extremos 1 e 48 indicam, respectivamente, 0% e 100%
OS. Como esta numeracao cresce ao longo da horizontal é possivel esperar que o modelo
PLS fornega um bom ajuste. Este ajuste é mostrado na Figura 18-B que obteve coeficiente
de determinacdo R? = 0,998 para os conjunto de calibracdo e R? = 0,998 para o de
validagao. Para verificar se nao existe falta de ajuste no modelo, foram calculados os
residuos para o conjunto de validagao, cujo grafico é mostrado na Figura 18-C. Como os
residuos estao distribuidos aleatoriamente, pode-se dizer que nao ha evidencias de falta de
ajuste no modelo previsao PLS-NIR. Outros coeficientes que indicam a qualidade global
do ajuste feito foram RMSEP =1,76 e RMSE,., =1,71.

A mesma sequéncia de estudo foi empregada com os dados de espectroscopia MIR.
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A Figura 19 apresenta os resultados da analise PCA com os dados de infravermelho médio.
O modelo PCA foi ajustado com duas PCs e R?X = 0, 902.

Figura 19 — PCA dos espectros MIR de 6leos vegetais.
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Fonte: O AUTOR.

Neste caso, diferentemente do resultado da PCA-NIR, a PCA com os espectros
MIR nao separa claramente as amostras em dois grupos. O grafico de scores da Figura
19-A apresenta as amostras mais dispersas, mas ainda assim, com uma tendéncia de alocar
as amostras de OS no lado esquerdo do diagrama e as de AOEV no lado direito. Como
esta separacao nao é evidenciada, o respectivo grafico de loadings, 19-B, nao deve ser
utilizado como candidatos a marcadores vibracionais para discriminar OS de AOEV, esta
visualizacao apenas indica quais regioes apresentaram maior variagao nos espectros de

transmitancia.

A regressao PLS com os dados MIR foi ajustada com trés PCs e coeficientes
R2X = 0,956, R?Y = 0,978 ¢ Q% = 0,964. A andlise PLS é apresentada na Figura 20.
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Figura 20 — Regressdo PLS a partir dos espectros MIR.
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Fonte: O AUTOR.

Como foi indicado na PCA, as observagoes obtidas no ajuste PLS nao seguem uma
tendéncia linear de aumento no nimero dos rétulos das amostras, como mostra o grafico
de scores 20-A. Isto repercute em uma maior dispersao no ajuste apresentado na Figura

20-B e em uma maior amplitude nos residuos, mostrado no eixo-y da Figura 20-C.

Apesar da maior dispersao nos resultados obtidos para o ajuste PLS-MIR, foram
obtidos coeficientes de determinacao R? = 0, 977 para o conjunto de calibracdo e R? = 0, 986
para o conjunto de validagao. O grafico de residuos para o conjunto de validacao também
nao apresentou tendencia, indicando nao haver falta de ajuste no modelo. Os coeficientes de

erro global corroboram com as observagoes pois, apresentaram valores de RMSEP = 4,89
e RMSE,, = 14,71.

Novamente a mesma sequéncia de estudo foi utilizada, desta vez aplicada as analises
por espectroscopia Raman. Assim a andlise de PCA a partir dos espectros Raman é
mostrada na Figura 21. Esta PCA foi ajustada com duas PCs e R2X = 0, 984.



o4

Figura 21 — PCA dos espectros Raman de 6leos vegetais.
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Fonte: O AUTOR.

O diagrama de scores para os dados de Raman mostra uma clara separacao dos
grupos de amostras de 6leo de soja e azeite de oliva, indicando que a metodologia pode
ser utilizada para aferir misturas destas duas classes de dleos vegetais, assim como pode-se
observar para a PCA-NIR. O grafico de loadings obtido para a primeira componente
principal indica que, de todo o espectro Raman, trés picos sao os mais importantes para
explicar a separacao destas classes de 6leos. Todavia, nosso objetivo é propor um modelo
preditor do percentual de adicdo de OS em AOEV, para isso é necessario um modelo

supervisionado como o PLS.

O ajuste da regressao PLS foi obtido a partir de duas LV, coeficientes de variancia
R?X = 0,959, R?Y = 0,999 e capacidade de previsio Q% = 0,998. A Figura 22 mostra os

resultados mais importantes para a analise PLS.
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Figura 22 — Regressdo PLS a partir dos espectros Raman.
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Fonte: O AUTOR.

Semelhantemente aos resultados obtidos por NIR, o grafico de scores para o modelo
PLS-Raman, Figura 22-A, mostra os rétulos das amostras crescendo ordenadamente ao
longo do eixo horizontal, indicando que o modelo PLS esta bem ajustado e compreende
toda a gama de concentragoes experimentadas. A Figura 22-B mostra os coeficientes de
determinaciao R? = 0,999 para o conjunto de calibracio e R? = 0,998 para o de validacao.
O grafico de residuos nao apresenta tendencia, o que indicanda que nao ha falta de ajuste
no modelo PLS-Raman e os coeficientes relacionados ao erro global de predi¢cao do modelo
foram RMSEP =1,57e RMSFE,, =1,61.

Finalmente, a tabela 4 apresenta de forma resumida, os valores previstos para o
conjunto de validagao, obtidos pelos trés modelos criados a partir dos espectros NIR, MIR

e Raman, comparando-os com os valores verdadeiros.
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Tabela 4 — Valores previstos pelo modelo de regressao PLS.

Grupode  \rp MR Raman
validagao

2,0 29 0,5 2,1
5,0 6,1 7,3 6,5
8,0 8,1 4,7 8,0
11,0 10,2 19,9 12,1
25,0 24,8 2938 25,8
35,0 33,2 28,2 34,7
47,0 495 504 47,2
63,0 64,5 69,0 62,3
67,0 68,9 66,2 66,4
87,0 90,9 91,8 91,4
93,0 94,8 96,5 95,1
98,0 97,1 104,1 979

Fonte: O AUTOR.

Os valores obtidos a partir da previsao PLS para cada técnica espectroscopica
foram comparados através de um teste-t pareado juntamente com os valores verdadeiros de
adicao de OS preparados em laboratorio. O p-valor obtido foi de 0,103 para a comparacao
(NIR vs. verdadeiro), 0,108 (MIR vs. verdadeiro) e 0,117 (Raman vs. verdadeiro). Como
resultado, pode-se dizer que nao ha diferencas significativas, ao nivel de 95% de confianca,
entre as previsoes feitas pelos modelos de regressao PLS e os valores verdadeiros de adi¢ao
de OS preparados em laboratorio. O que indica que as abordagens podem ser utilizada
para a predicao da adulteracdo em misturas de OS em AOEV, até mesmo a metodologia

MIR, que apresentou uma maior dispersao dos dados, como mencionado anteriormente.

A técnica de MIR mostrou uma maior dispersao, provavelmente devido a dificuldade
de homogeneizacao da gota de 6leo colocada sobre a superficie da janela de KBr e também
ao processo de reutilizacao da janela apds a limpeza, para cada andlise subsequente. As
analises por NIR e Raman néao apresentaram esta dificuldade experimental, pois todas
as analises foram feitas diretamente em frascos de vidro, colocados no compartimento do

equipamento, sem reutilizagao imediata.

5.1.4 Conclusoes

Os modelos de previsao PLS apresentaram resultados satisfatorios para todas
as técnicas espectroscopicas experimentadas. Todos os coeficientes de determinacio
foram maiores que 0,9 e somente a metodologia MIR apresentou uma dispersao maior
nos resultados. As técnicas espectroscopicas tem a vantagem de nao necessitar de uma
preparagao prévia das amostras para andlise, as amostras podem ser reutilizadas (nao

destrutiva) e as andlises apresentam grande frequéncia analitica, uma vez que as medigoes,
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todas realizadas em equipamentos F'T, tém tempo de andlise de aproximadamente um
minuto. Este trabalho mostrou que a espectroscopia NIR e Raman combinadas com
algumas ferramentas multivariadas podem ser 1teis na industria e por 6rgaos de fiscalizagao
como técnicas alternativas para determinar possiveis fraudes no produto, uma vez que sao
simples de aplicar e nao requerem conhecimento quimico especifico para realizagao das

medigoes.

5.2 ANALISE DO PERFIL LIPIDICO DE AMOSTRAS DE LEITE DE VACA EM
ESPECTROS DE INFRAVERMELHO MEDIO E RAMAN

O leite é uma mistura de nutrientes extremamente complexa, especula-se que o leite
contenha cerca de cem mil constituintes distintos [57], contudo, sua composi¢ao principal
pode ser descrita por cerca de 12 a 13% de gordura, proteina e lactose, em solu¢ao ou
suspensao em aproximadamente 87% de dgua [58,59]. A quantificagdo dos componentes
do leite é crucial para o conhecimento de sua qualidade nutricional, para determinar a
sua aptidao para o consumo humano, processamento e ainda para determinar possiveis
adulteracoes. Nesse sentido, novas técnicas para avaliar a qualidade, autenticidade e
quantificacao dos constituintes presentes no leite sao um objetivo continuo dos setores de

controle de qualidade, da industria de laticinios e agéncias governamentais.

A gordura presente no leite é um constituinte que recebe destaque, pois é o principal
elemento que agrega valor ao produto. Leite rico em gordura tem melhor valor de mercado.
A gordura também é o constituinte que sofre a maior variacdo percentual, isso esta
associado a alimentacgao e raga do rebanho, bem como a estacao do ano. Por isso, sao

necessarios métodos eficientes e rapidos de quantificacdo do percentual de gordura no leite

fluido.

Os métodos tradicionais utilizados para quantificar o teor de gordura em amostras
de leite sao o butirémetro de Guerber [60] ¢ 0 método de Roese-Gottlieb [61,62], além
da metodologia oficial de andlise de AG por GC-FID [48]. No entanto, técnicas espec-
troscopicas tem um grande potencial para tais andalises, pois apresentam como principais
vantagens a alta frequéncia analitica, a auséncia de etapas de preparo de amostra e a
analise nao-destrutiva, caracteristicas importantes para se obter resultados rapidos em

produtos pereciveis como o leite.

A fragao lipidica do leite ocorre principalmente (cerca de 98%) [63,64] sob a forma
de triacilglicerol (TAG), formado pela jun¢ao de uma molécula de glicerol (C303Hg)
com trés AG. A andlise desta molécula pode fornecer informacoes para quantificacao
do percentual de gordura no leite, além de possiveis adulteragoes no produto, caso seja

adicionada uma porg¢ao lipidica de outra origem.

Neste sentido, a proposta deste trabalho é um estudo da fracgao lipidica que constitui



o8

o leite de vaca fluido por métodos espectroscopicos, com o intuito de propor novos métodos

de andlise, contribuindo assim para o controle de qualidade do produto.

5.2.1 Objetivos

Determinar qual a molécula TAG mais abundante em amostras de leite de vaca
por GC-FID. Utilizar tal molécula como input para simulacao dos espectros Raman e
infravermelho, comparar os espectros simulados com espectros experimentais da gordura
extraida do leite para entao realizar as atribui¢oes dos modos vibracionais encontrados. Na
sequéncia, utilizar uma abordagem de andalise multivariada em um conjunto de espectros de
leite fluido com diferentes niveis de concentragao de gordura para selecionar quais regioes
espectrais estao correlacionadas com a variagao do percentual de gordura presente no
leite. Finalmente propor regides espectrais especificas para esta quantificacao de gordura e
ainda um modelo de regressao multipla para verificar a potencialidade destes marcadores

vibracionais.

5.2.2 Materiais e métodos

Neste estudo uma amostra representativa de leite cri de vaca foi obtida a partir
de uma mistura em partes iguais de vinte amostras diferentes, proveniente de tanques
de armazenamento de leite cri, adquiridos na area rural da cidade de Juiz de Fora, MG,
Brasil. Esta mistura foi utilizada para obter o extrato de gordura (EG) que foi analisado

pelas técnicas de GC-FID, infravermelho e Raman.

Para a analise por GC, foram coletados em duplicata 1,0 mL de leite cri1, proveniente
da mistura descrita anteriormente. A gordura foi extraida utilizando o método descrito
por Hara e Radin [65], com solugao de extragao preparada por adigao de trés partes de
hexano para duas partes de isopropanol, num balao volumétrico. Neste ponto do processo
de preparo de amostras tém-se o EG do leite. Apds isso, as amostras foram esterificadas

de acordo com Christie [47], usando catdlise basica.

As analises pela técnica de GC foram realizadas no cromatografo fabricado pela
Shimadzu modelo GC-2010 Plus (Shimadzu, Kyoto, Japao) equipado com injetor tipo split-
splitless, auto injetor AOC 20-1I e detecgao por FID. Este equipamento esta instalado na
Central Analitica, localizado no departamento de quimica da Universidade Federal de Juiz
de Fora. Medidas realizadas em colaboragao com a aluna do programa de pos-graduacao
em Quimica da UFJF, Brenda Lee Simas Porto.

O método utilizado nas analises de GC consiste em uma coluna capilar de silica
fundida (CP-SIL 88 para o FAME; 100 m x 0,25 mm x 0,2 mm, Agilent Technologies,
Palo Alto, USA) com as seguintes condigbes cromatograficas: volume de inje¢ao de 1,0
1L no modo split com fluxo de 20 mL/min & 250 °C, a temperatura do detector FID foi

fixada em 270 °C', as temperaturas do forno foram inicialmente programadas para 80 °C),
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em seguida, um aumento de 4 °C'/min até 220 °C', que foi mantida durante 5 min. Depois
disso, a temperatura aumentou 4 °C'/min até 240 °C' e foi mantida durante 10 min. O
gés de arraste utilizado foi o hidrogénio com fluxo de 1,0 mL/min e a pressao foi de 140,3
kPa. Os compostos foram identificados por comparacao do TR de uma anélise do padrao
FAME-37 (Sigma (St. Louis, MO, EUA) sob as mesmas condi¢bes. Os acidos graxos
foram quantificados por normalizagao de area e os valores expressos em g por 100 g de

gordura [48].

Para as andlises de infravermelho e Raman do EG nao foi necessario o passo de
esterificagdo. Desta forma o processo de extracao foi realizado, como ja descrito, partindo
de um volume inicial de 5,0 mL de leite crti. Posteriormente foi analisado também
um conjunto de seis amostras de leite cru fluido com diferentes percentuais de gordura,
em conformidade com o procedimento de calibracao descrito pela International Dairy

Federation [66] usando amostras modificadas.

Os espectros MIR foram obtidos utilizado um espectrometro com transformada
de Fourier modelo FT-MIR Vertex70 fabricado pela Bruker, equipado com detector de
RT-DLaTGS e 6tica de KBr, configurado para o modo de transmitancia. Este equipamento
estd instalado no Laboratoério de Espectroscopia de Materiais, localizado no departamento
de fisica da Universidade Federal de Juiz de Fora. As anélises foram realizadas numa faixa
de aquisicao de 3500-900 cm ™!, resolucdo de 4 em ™! e 32 acumulagdes por amostra. Para
espectros de EG, foi utilizado uma gota do extrato de gordura colocado diretamente em
uma janela de KBr, o fundo foi feito com o compartimento de amostra vazio. Para as
analises de leite fluido foi utilizado um kit de células desmontavel com janelas de CaF5 e
espacador de Teflon de 0,05 mm de espessura, neste caso foi utilizada agua deionizada

como fundo.

Espectros Raman foram obtidos com um espectrometro com transformada de
Fourier modelo FT-Raman RFS-100 fabricado pela Bruker, equipado com detector de
germanium resfriado com nitrogénio liquido e radiagao de excitacao no comprimento de onda
de 1064 nm a partir de um laser Nd:YAG, configurado para o modo retroespalhamento. Este
equipamento esta instalado no Nicleo de Espectroscopia e Estrutura Molecular, localizado
no departamento de quimica da Universidade Federal de Juiz de Fora. As condigoes de
andlise foram: 100 acumulacoes por amostra, 4 cm ™! da resolucdo compreendendo a faixa
espectral de 3500-100 em~! e poténcia do laser de 500 mW. Os espectros Raman do extrato
de gordura e das andlises de leite fluido foram obtidos acondicionando as amostras dentro
de frascos de vidro com 8,0 milimetros de diametro interno. Este frasco foi colocado

diretamente no compartimento de amostras do equipamento.

Os calculos teodricos dos espectros Raman e infravermelho da molécula TAG majo-
ritaria no leite de vaca foram feitos em colaboragao com a Dra. Georgia Maria Amaral

Junqueira, do Laboratoério de Simulagao Computacional do Departamento de Fisica da
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Universidade Federal de Juiz de Fora. Inicialmente foi feita uma anélise conformacional
da molécula usando Dindmica Molecular com campo de forca AMBER. A geometria de
menor energia foi otimizada por Teoria de Funcional Densidade (DFT) com o funcional
B3LYP [67,68] com valéncia [6-31G] [69]. Todos os cédlculos foram feitos utilizando o
conjunto de software GAMMES [70].

5.2.3 Resultados e discussoes

O cromatograma da gordura do leite analisada pela técnica classica de GC é

mostrado na Figura 23. As espécies mais abundantes de AG estdao destacados na figura.

Figura 23 — Perfil de AG pela técnica de GC para uma amostra de leite de vaca.
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Fonte: O AUTOR.

A anélise por GC mostrou que trés AG sao responsaveis por cerca de 70% da
composicao total de AG provenientes da gordura do leite. Estes trés AG majoritarios e suas
proporgoes de abundancia na amostra de leite sao C16:0 acido palmitico (31,09%), C18:1c
acido oleico (26,77%), C18:0 acido estedrico (12,03%), e numa sequéncia foi identificado
C14:0 acido miristico (8,43%) e outros dezesseis AG sem um percentual representativo em
comparacao com os ja citados. Estes resultados corroboram com uma ampla discussao
apresentada por Contarini et al [71]. A quantificagdo completa dos AG identificados é

apresentada na Tabela 5.
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Tabela 5 — Quantificacdo dos AG da amostra de leite cri analisados por GC-FID.

AG TR (min) Férmula molecular Nome comum massa (g/100 g)
C4:0 10,54 C4HgOo acido butirico 0,86
C6:0 12,73 CsH 120, acido caproico 0,82
C&:0 16,10 CsH160, acido caprilico 0,56
C10:0 20,12 C1oH2004 acido caprico 1,30
C11:0 22,07 C11Hg209 acido undecilico 0,16
C12:0 24,29 C12H2409 acido laurico 1,75
C14:0 28,26 C14H250 acido miristico 8,43
Cl4:1c 29,80 C14H9604 acido miristoleico 0,92
C15:0 30,09 C15H3004 acidoc pentadecilico 0,99
C16:0 31,95 CisH3,0, acido palmitico 31,09
Cl16:1c 33,12 C16H3002 acido palmitoléico 1,89
C17:0 33,58 C17H340, acido margarico 0,65
C18:0 35,27 Ci3sH;30, acido estearico 12,03
C18:1¢t 36,09 Ci18H3404 acido vacenico 2,06
C18:1c 36,36 Ci3sH;3,0, acido oleico 26,77
C18:2cc 37,97 Ci1sH3209 acido linoleico 2,00
C20:0 38,57 CaooH 4004 acido araquidico 0,16
~C18:3cce 39,64 C13H300, acido ~-linolénico 0,15
C20:1c 40,04 CaooHz304 acido eicosendico 0,40
aC18:3cce 4,30 C1gH3004 acido a-linolénico 1,00

Fonte: O AUTOR.

Desta maneira a analise por GC destacou os acidos graxos palmitico, oleico e
estedarico como os mais abundantes. Foi entao proposta uma molécula de triacilglicerol a
partir destes trés AG, resultando no TAG de formula molecular Cs5H19406. Esta molécula
TAG j4 foi reportada na literatura como presente no leite de vaca [72], sendo assim,
foi selecionada como input para os calculos dos espectros Raman e infravermelho, por
simulagao computacional. A Figura 24 mostra a conformagcao otimizada por simulacao

computacional da molécula TAG, formada por estes trés AG majoritarios.
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Figura 24 — Molécula TAG otimizada por calculo computacional.
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Fonte: LABORATORIO DE SIMULACAO COMPUTACIONAL DO DEP. DE FISICA DA
UFJF - Dra. GEORGIA JUNQUEIRA.

Na sequéncia, a simulacao computacional apresentou os espectros tedricos Ramam
e infravermelho desta molécula TAG simulada no vacuo e suas respectivas atribuigoes de
modos vibracionais. A Figura 25-A mostra um comparativo do espectro Raman simulado
a partir da molécula TAG selecionada pela técnica de GC e o espectro Raman obtido
experimentalmente do EG do leite de vaca. O mesmo comparativo é feito na Figura 25-B,

para as analises de infravermelho médio.
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Figura 25 — Espectros Raman e infravermelho da gordura do leite de vaca.
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Fonte: O AUTOR.

Pode se ver claramente que a forma global da linha do espectro Raman e infraver-
melho da molécula TAG simulada assemelha-se muito ao perfil obtido experimentalmente
para o EG do leite. H4 um desvio ao se comparar os picos do perfil experimental e tedrico
devido ao fato de que as simulacoes foram feitas para uma molécula isolada, no vacuo.
Desta forma nao foram consideradas a contribuicdo de outros AG que estdo presentes no
perfil experimental, os efeitos de matriz devido a interagoes com outras moléculas e até
mesmo o processo utilizado para extracao da porcao lipidica. Ainda assim, devido a forma
de linha ser reproduzida, é possivel utilizar as atribui¢oes obtidas teoricamente para inferir

atribuicoes sobre os espectros experimentais. A Tabela 6 apresenta a atribuicao de modos
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vibracionais, obtidos por simulacao, para o espectro Raman da molécula TAG. E proposta
uma correspondéncia destes modos vibracionais com os espectros Raman experimentais
do EG e do leite fluido (o espectro Raman de leite fluido serd apresentado ainda nesta

segao, Figura 27).

Tabela 6 — Atribuicdo dos modos vibracionais Raman para a gordura de leite de vaca.

TAG* EG** Leite fluido** Modo vibracional*

2998 3006 - H-CH, estiramento assimétrico
2912 2894 2894 H-C estiramento assimétrico
2890 2852 2852 H-C estiramento simétrico
1830 1747 1747 C=0 estiramento

1632 1654 1654 C=C estiramento

1452 1440 1440 CH; tesoura

1237 1303 1301 CH, torgao

1024 1081 1083 CHj; torcao

*obtidos por simulacio computacional. **resultados experimentais. valores em cm—1

Fonte: O AUTOR.

Moléculas TAG sao conhecidas por apresentar sinais Raman fortes, uma vez que
tém grandes volumes de polarizabilidade originado a partir das porcoes de radicais acila
presentes na composicao do TAG [73,74]. Efeitos de matriz sdo esperados, e discutidos sob
diferentes aspectos [75-77]. Na sequéncia é apresentada a Tabela 7, na qual é destacada
as regioes mais importantes do espectro infravermelho para a molécula de TAG obtido
teoricamente, bem como as medigoes experimentais do EG do leite e do leite cri fluido (o

espectro infravermelho do leite fluido serd apresentado ainda nesta segdo, Figura 29).

Tabela 7 — Atribuicdo dos modos vibracionais de absorcdo infravermelha para a gordura de leite

de vaca.

TAG* EG** Leite fluido** Modo vibracional®

2966 2923 2922 C-H estiramento assimétrico

2907 2852 2852 C-H estiramento simétrico

1658 1745 1739 C=0 estiramento

1486 1463 1456 CH, flexao simétrica

1322 1377 1379 CH, flexao assimétrica (fora do plano)

1167 1236 1245 CH,(C=0)OCH; estiramento assimétrico +
CH2 flexao simétrica (fora do plano)

1150 1165 1155 C-C + —C-0 estiramento + ~CH, torcao

1111 1105 - CH, flexao assimétrica (fora do plano)

*obtidos por simulacio computacional. **resultados experimentais. valores em cm—1

Fonte: O AUTOR.

A complexidade quimica da molécula analisada e o fato da composicao do leite

ser uma mistura de diferentes tipos de gorduras, minerais, vitaminas, proteinas, agicares
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e outros [58, 59|, torna dificil a comparagao exata dos nimeros de onda obtidos por
simulagao e experimentacao. No entanto, como ja mencionado, o perfil encontrado é muito
semelhante, o que torna a atribuicao viavel. Uma comparacao das atribuigoes previstas
na Tabela 7 com os relatados na literatura, mostram que a maioria das atribui¢oes estao
de acordo com os resultados declarados na literatura tanto para Raman [78,79] como
infravermelho [80, 81].

Neste ponto o perfil do espectro Raman e infravermelho, tanto do extrato de gordura,
como do leite cru fluido, de amostras de leite, é conhecido. As bandas relacionadas com a
porcao de gordura ja foram identificadas. Foi entdao analisado um conjunto de seis amostras
de leite cru fluido com diferentes teores de gordura, a saber: 1,75%, 2,49%, 3,20%, 5,75%,
6,01% e 7,36%, com o objetivo de verificar se existem bandas de gordura que variam, umas

mais que as outras, com o aumento da concentracao de gordura nas amostras.

A Figura 26, mostrada a seguir, estd divida em duas partes para facilitar a
comparagao. Acima é mostrado o espectro Raman das amostras de leite fluido com
diferentes concentracgoes de gordura e abaixo esta representado o grafico das variaveis mais
importantes na projecao (VIP) [82-84] de uma regressao PLS ajustada para predi¢ao do
teor de gordura a partir do espectro completo. A andlise do grafico VIP permite extrair
quais variaveis sao as mais eficientes para predizer a concentragao de gordura a partir de

espectros Raman de amostras de leite cru.

Figura 26 — Espectros Raman de amostras de leite fluido com diferentes concentragdes de
gordura e grafico de varidaveis importantes da regressao PLS.
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Fonte: O AUTOR.

Devido a sobreposicao de algumas faixas espectrais e varia¢oes devido a mudanca

na concentracao de outros componentes nao controlados, uma inspecao visual nao é muito
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eficiente para selecionar quais sao os marcadores vibracionais mais significativos para
explicar o percentual de gordura no leite. Por isso a estratégia foi utilizar uma regressao
PLS calibrada para predizer o teor de gordura. Na verdade, a regressao PLS correlaciona
as regioes espectrais que variam a medida que muda uma dada propriedade ou substancia

investigada, neste caso, com o percentual de gordura do leite.

O modelo PLS foi ajustado a partir de uma matriz contendo todos os seis espectros
Raman centrados na média, com duas LV, e coeficientes R?2X = 0,96, R?Y = 0,98 e
RMSEC = 0,44. As magnitudes dos modos vibracionais Raman em 1440 cm ™!, 2852 e
2894 em™! sdo mais elevadas do que as outras varidveis na analise VIP (Figura 26). Por
isso, estes podem ser os modos mais importantes para quantificar o percentual de gordura

no leite de vaca.

A fim de verificar a resposta destes marcadores vibracionais Raman, foi realizado
uma regressao MLR a partir destes deslocamentos Raman em 1440, 2852 e 2894 em L.
Como resultado, a curva de correlacao entre os valores reais da percentagem de gordura
no leite fluido e os valores previstos pelo modelo MLR, Figura 27-A, apresentou coeficiente
R? = 0,97 e auséncia de falta de ajuste pela andlise do grafico de residuos Figura 27-B.
Tais parametros apontam como positiva a utilizacao destes trés modos Raman ativos para

a quantificacao de gordura.

Figura 27 — Resultados para quantificacao a partir dos espectros Raman com regressao MLR.
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Fonte: O AUTOR.

As mesmas seis amostras de leite fluido, com diferentes concentracoes de gordura,
foram analisadas por espectroscopia no infravermelho, como ilustrado na Figura 28. A

regiao abaixo de 1000 cm ™!

nao é mostrada na mesma porque a janela do CaFy nao é
transparente nesta regiao do espectro. O intervalo entre 1570 e 1710 cm ™!, bem como a
regidao acima de 3000 cm ™!, também nao sdo mostrados devido & saturagiao causada pela

forte absor¢ao da dgua presente no leite fluido.
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Figura 28 — Espectros de infravermelho de amostras de leite fluido com diferentes concentracoes
de gordura e grafico de varidveis importantes da regressao PLS.
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Fonte: O AUTOR.

De forma andloga ao realizado com os espectros Raman de leite fluido, foi proposto
um modelo de regressao PLS a partir de uma matriz com todos os seis espectros de
infravermelho, centrados na média, com duas LV e R2X = 0,89, R?Y = 0,98 ¢ RMSEC =
0,36. A andlise do grafico VIP, Figura 28, mostra claramente que os modos vibracionais no
infravermelho em 1739 em ™!, 2852 e 2922 em ™! podem ser utilizados como marcadores para,
quantificar o percentual de gordura no leite de vaca fluido. Os modos vibracionais abaixo
de 1658 cm ™! observados na molécula TAG, 25-B, se sobrepoe com outros componentes

! e alactose em

do leite, tais como a dgua em torno de 1660 cm ™!, proteinas em 1550 em™
1040 em~! [80,81]. Desta forma, esta regido abaixo de 1658 cm ™! apresenta dificuldades

para predizer a concentracao de gordura no leite fluido.

Avaliou-se um ajuste de regressao MLR, baseado nos trés modos de infravermelho
selecionados pela andlise VIP, 1739, 2852 e 2922 ecm~!. Os resultados, apresentados abaixo
na Figura 29-A-B; confirmam que os modos escolhidos sdo bons marcadores vibracionais,

com coeficiente R? = 0,99 e residuos distribuidos aleatoriamente.
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Figura 29 — Resultados para quantificagdo a partir dos espectros de infravermelho com regressao
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Fonte: O AUTOR.

A Tabela 8 apresenta os valores de LD e LQ) para as bandas vibracionais utilizadas
na regressao MLR. Pode-se perceber que ambos, LD e L(Q, possuem valores abaixo dos
medidos em todas as amostras, visto que a faixa de concentragdao experimentada foi
de 1,75 & 7,36%. Tais indices auxiliam na verificacdo da qualidade das quantificacoes
espectroscopicas realizadas, por serem estes parametros utilizados na validagao tradicional

de modelos de regressao.

Tabela 8 — Limites de deteccao e quantificacio Raman e infravermelho para os modos vibracionais

selecionados.

Técnica v(iem™) LD*%) LQ*(%)
1440 0,23 0,77

Raman 2852 0,27 0,88
2894 0,19 0,62
1739 0,02 0,06

Infravermelho 2852 0,1 0,34
2922 0,06 0,19

*{ndices calculados utilizando uma amostra de concentragdo intermedidria as medidas no estudo, com 3,2% de gordura.

Fonte: O AUTOR.

Além disso, o teste de Durbin-Watson foi realizado sobre o conjunto de determinacao
do percentual de gordura em amostras de leite fluido, tanto na abordagem Raman como
infravermelho, e obteve p-valores de 0,41 (infravermelho) e 0,48 (Raman). Como ambos
foram maiores que 0,05, pode-se dizer que, ao nivel de 95% de confianca, nao ha evidéncias
de correlacao na distribuicao dos residuos, indicando que ambas as regressoes MLR nao

apresentam falta de ajuste.
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5.2.4 Conclusoes

A andlise por cromatografia a gas permitiu revelar qual a por¢ao majoritaria
de acidos graxos presentes em amostras de leite cru fluido, acido palmitico, oleico e
estearico. Com base neste resultado foi proposta uma molécula TAG, Cs5H10404, para
serem simulados os espectros Raman e infravermelho. Estes célculos teéricos permitiram
realizar atribuicoes vibracionais nas medidas experimentais de extrato de gordura e de
leite fluido. A andlise multivariada por PLS e a lista de varidveis mais importantes deste
modelo multivariado permitiu propor trés marcadores vibracionais para a analise Raman
(1440, 2852 e 2894 cm™!) e outros trés marcadores para a anélise no infravermelho (1739,
2852 e 2922 em ') que descrevem com exatiddao as concentracoes de gordura em amostras
de leite fluido.

As analises com duas técnicas espectroscopicas diferentes apresentaram marcadores
moleculares diferentes, o que é esperado pela caracteristica de complementaridade entre a
técnica Raman e infravermelho. Isso pode ajudar a uma melhor quantificacdo da gordura
do leite ao usar ambas as técnicas concomitantemente, pode também ser muito 1til para o
monitoramento da qualidade do leite, além de tornar possivel a deteccao de fraude por

adicao de gordura de outra origem.

5.3 QUANTIFICACAO SIMULTANEA DOS TEORES DE RIFAMPICINA, ISONIA-
ZIDA, PIRAZINAMIDA E ETAMBUTOL EM COMPRIMIDOS PARA TRATA-
MENTO ANTI-TUBERCULOSE POR ESPECTROSCOPIA RAMAN

A tuberculose é uma enfermidade espalhada em todo o mundo, é a segunda principal
causa de morte por doengas infecciosas, atras apenas do virus HIV, portanto, é considerada
pela Organizacao Mundial de Satide (OMS) um dos maiores problemas de satide. Em 2013
foram 9 milhdes de novos casos desta enfermidade, sendo 11% coinfectados com HIV e 1.5

milhoes de mortes foram estimadas [85].

Em 1882, Robert Koch isolou a Mycobacterium tuberculosis (MTB), agente res-
ponsavel pela transmissao da tuberculose. A infeccdo afeta principalmente os pulmoes e
a transmissao ¢ dada pela MTB em goticulas expelidas pelos pacientes com tuberculose
pulmonar bacilifera. Sessenta e trés anos apés o isolamento da MTB, em 1945, com o
desenvolvimento da estreptomicina, o tratamento da tuberculose tornou-se possivel. A
primeira terapia de combinacao para o tratamento da tuberculose apareceu em 1970, que
consiste em isoniazida (INH), estreptomicina e acido p-amino salicilico. Depois disso,
a inclusao de rifampicina (RIF) e pirazinamida (PYZ) aumentou as taxas de sucesso e

reduziu o tempo do tratamento [86].

O tratamento combinado com vérios farmacos é essencial [87] para alcangar a cura

do paciente sem que haja recrudescéncia e também para evitar o aparecimento de mutantes
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resistentes aos medicamentos. Desde 2010 o tratamento de novos casos de tuberculose

consiste em um regime de dois meses de uso de quatro medicamentos de primeira linha,

RIF, INH, PYZ, e etambutol (EMB) e mais quatro meses de RIF e INH [86].

A combinacgao de dose fixa simplifica a prescricao de medicamentos e a gestao
da oferta, podendo até mesmo reduzir o risco de resisténcia microbacteriana devido ao
tratamento inadequado. Portanto, para garantir um tratamento adequado, a OMS e a
Uniao Internacional Contra Tuberculose e Doengas Pulmonares recomendam o uso de

combinagao de dose fixa [75].

Estudos anteriores de espectroscopia Raman incluem avalia¢des individuais das
moléculas de EMB [88,89], RIF [90-92], INH [93,94] e PYZ [95], porém nao ha relatos

prévios na literatura sobre a quantificacao simultanea dessas quatro drogas.

5.3.1 Objetivos

Desenvolvimento de um método baseado em espectroscopia Raman, rapido e
eficiente para a determinacao simultanea da RIF, INH, PYZ e EMB em comprimidos de
combinacgao de dose fixa. Apds isso, comparar os resultados com o método tradicional de

analises por cromatografia a liquido para verificar a qualidade do método proposto.

5.3.2 Materiais e métodos

Padroes de referéncia RIF, INH, EMB PYZ e foram obtidos a partir da US
Pharmacopeia (Rockville, EUA). Foi preparado o excipiente contendo todos os componentes
da formulacdo na auséncia dos principios ativos. Diferentes quantidades de mistura
excipiente e comprimidos em poé e principios ativos foram misturados para preparar
um conjunto de calibragao (trinta amostras) e de validagao (sete amostras) para serem
utilizados no ajuste do modelo de quantificacao baseado em espectroscopia Raman. Ambos

os conjuntos foram também analisados através do método de LC-DAD.

Cinco amostras comerciais de comprimidos de dose fixa combinada, de trés lotes
diferentes (SL2076, SL2094 e SL2145) fabricados pela Svizera Labs (Mumbai, India) e
distribuidos pela Svizera Europe BV (Almere, Holanda) foram analisadas por ambas as

técnicas para serem comparados.

As andlises de LC foram realizadas num cromatégrafo fabricado pela Agilent
modelo 1200 (Santa Clara, EUA), equipado com uma bomba quaternéria, um forno de
coluna, um amostrador automatico e um detector de arranjo de diodos. Este equipamento
esta instalado no Laboratério de Controle de Qualidade, localizado no departamento de
produtos farmacéuticos da Universidade Federal de Minas Gerais. Medidas realizadas em

colaboracao com a doutoranda Paula Rocha Chellini.

As condigoes de analise por LC foram: separacao realizada numa coluna Purospher
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STAR RP18e (250 x 4,6 mm d.i., 5 um de tamanho de particula) fabricada pela Merck
(Darmstadt, Alemanha), a 40 °C. Deteccao UV foi feita a 238 nm para a RMP e INH
e a 210 nm para PYZ e EMB. A fase mével A foi uma mistura de tampao de fosfato de
sédio monobésico 20 mM com 0,2% de trietilamina (o pH foi ajustado para 7,0 com acido
fosférico) e acetonitrila (96:4, v/v) e a fase mével B foi acetonitrila. O gradiente de elui¢ao
foi realizado da seguinte forma: primeiramente 100% da fase mével A durante 5 min, em
seguida a fase movel B foi elevada até 52% em 7 min., a fase mével B foi mantida a este
nivel por 12 min, em 12,01 min a fase mével A foi transferido de volta para 100% até 17

min. (reequilibrio). A taxa de fluxo foi de 1,5 mL/min e o volume de injecao foi de 25 uL.

As andlises por espectroscopia Raman foram feitas com um espectrometro com
transformada de Fourier modelo FT-Raman RFS-100 fabricado pela Bruker, equipado
com detector de germanium resfriado com nitrogénio liquido e radiagao de excitacao no
comprimento de onda de 1064 nm a partir de um laser Nd:YAG, configurado para o
modo retroespalhamento. Este equipamento esta instalado no Nicleo de Espectroscopia e
Estrutura Molecular, localizado no departamento de quimica da Universidade Federal de
Juiz de Fora. Os parametros otimizados de aquisicdo de Raman utilizados neste estudo
foram 100 acumulacoes, resolucao de 4 cm™!, poténcia de laser de 300 mW e espectros
obtidos na faixa de 3500-50 cm~!. Para tais analises cada comprimido foi pulverizado,
acondicionado em frascos de vidro com 8,0 mm de didmetro interno e colocados diretamente

no compartimento do equipamento para a obtencao dos espectros.

5.3.3 Resultados e discussoes

A Figura 30 ilustra uma analise realizada pela técnica LC com abordagem de
deteccao em duplo comprimento de onda. Os tempos de retencao médio foram 3,5 min
para INH, 4,6 min para PYZ, 6,1 min para EMB e 11,6 min para RIF. Nao sera feita uma
discussao maior sobre as analises pela técnica de LC pois, neste trabalho, ela foi utilizada
apenas para fornecer os valores de referéncia das concentragoes dos analitos supracitados,
tanto para o modelo de calibragao por espectroscopia Raman quanto para comparagao

dos resultados de quantificagao.
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Figura 30 — Analise de farmacos anti-tuberculose pela técnica de LC.
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Fonte: LABORATORIO DE CONTROLE DE QUALIDADE DO DEP. DE FARMACIA DA
UFMG - Dra. PAULA CHELLINT.

Ao contrario do método de LC, a metodologia Raman aqui descrita nao necessita
de dissolucao da amostra, uma vez que os espectros Raman sao obtidas apenas colocando
a amostra, em forma de po, diretamente no equipamento. Vale a pena ressaltar que a
principio a ideia era analisar o comprimido inteiro, contudo, apds testes iniciais, constatou-
se que o involucro do comprimido se degradava com a incidéncia do laser, por tanto,

optou-se por pulveriza-lo antes das analises.

Como ja mencionado, o nimero de modos vibracionais para cada molécula é dado
por 3N-6, desta forma analise de moléculas complexas pode revelar um ntimero muito
elevado de modos Raman ativos. A Figura 31 mostra a estrutura molecular dos quatro

farmacos alvo deste estudo.

Figura 31 — Estrutura molecular dos quatro farmacos analisados.
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Fonte: http://en.wikipedia.org/. Acessado em junho de 2015.
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Em outras palavras, devido a complexidade da estrutura quimica dos compostos
analisados os respectivos espectros Raman, mesmo dos padroes isolados (Figura 32-
A), apresentam varias bandas vibracionais ativas no Raman. Além disso, a anélise de
comprimidos em dose fixa contendo os quatro principios ativos acrescidos da mistura de
excipientes, Figura 32-B, sofre efeitos de matriz e sobreposicao de bandas, acarretando
mais uma vez em muitos modos vibracionais e consequentemente, uma dificil atribuicao
de bandas. Foram testadas diferentes condi¢oes de aquisicao espectral. Observou-se que
resolucao maior que 6 cm~! omite alguns modos vibracionais e resolucdo abaixo de 2 cm™!
incorpora um ruido muito elevado na medicao sem novos modos de vibra¢ao. O ntimero
de varreduras também foi testado e observou-se que 50 varreduras por amostra é muito
baixo de acumulagoes, o que resulta numa variagao na linha base dos espectros. Nenhum
ganho significativo na qualidade dos espectros foi observada usando 150 acumulag¢oes
ou mais (200, 300 e 400 acumulagoes foram testadas) e como o nimero de acumulagoes
¢é diretamente proporcional ao tempo de andlise, valores excessivamente elevados nao
promovem uma boa relacao com a frequéncia analitica. Poténcia do laser acima 500 mW
resultou em um maior fundo de luminescéncia e uma definicao da linha de base ruim.
Sendo assim os espectros foram obtidos com resolucao de 4 cm™!, 100 acumulacoes por

amostra, poténcia de laser de 300 mW e na faixa de 3500-50 cm~*.
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Figura 32 — Espectros Raman do conjunto de fairmacos analisados.
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Fonte: O AUTOR.

Alguns modos vibracionais presentes nos espectros acima foram previamente descri-
tos. Kalkar et al [95] descreve modos de vibragao de PYZ em 3055 cm™! (estiramento CH),
809 cm™! (C=0 no plano), 1027 cm™! 1579 cm™! (vibragdes de anel). Espectro Raman de
INH foi relatado [93,94] com vibracdes ativas em 1334 cm™!, 1604 cm™! e préximo de 670
cm~!. EMB também foi mencionado [89] com bandas em 3311 cm™! (estiramento OH),
1263 ecm~! (CH no plano), 800 cm~! (CH fora do plano) e 220 ecm™! (OH flexao fora do
plano). Finalmente, andlises RIF relataram [90-92] intensas bandas ao redor 1300-1400
cm~! e em 1570 cm~!. No entanto, a utilizacdo de modos vibracionais singulares num
espectro com inimeras contribui¢oes para quantificar simultaneamente cada medicamento

pode nao ser eficaz. Neste caso, uma andlise multivariada utilizando o espectro completo
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é recomendavel para caracterizar a amostra e quantificar simultaneamente os quatro
farmacos alvo. Esta é justamente a proposta deste estudo. Nao se pretende realizar aqui
uma atribuicao completa dos modos de vibracao, pois estes nao serao utilizados como

marcadores vibracionais individuais.

A Figura 32-B mostra a cole¢do completa de espectros Raman das 42 amostras
analisadas, com concentracoes previamente determinadas pelo método de LC. Cada um
desses espectros foi utilizado para a abordagem estatistica multivariada. A curva de
calibragao PLS foi ajustada a partir de uma matriz de dados de ordem 30x2052, onde cada
linha da matriz representa uma amostra, neste caso foram 30, e cada coluna um ntmero
de onda do espectro Raman, neste caso 2052. A matriz Y de concentragoes foi entdo uma
matriz 30x4. Todos os espectros foram centrados na média, o niimero de LV foi cinco e os
coeficientes obtidos para o modelo PLS foram R?X = 0.98, R?Y = 0.95 e Q% = 0.90.

Os coeficientes relacionados a predi¢ao de cada farmaco é apresentado na Tabela 9.

Tabela 9 — Coeficientes de determinacdo e RMSE do ajuste PLS para os farmacos RIF, INH,

PYZ ¢ EMB.
Coeficientes RIF INH PYZ EMB
R? 0,95 092 098 0,98
R? 0,97 091 096 0,96
RMSEC 751 11,04 6,40 7,25
RMSEP 431 464 585 5,72

Durbin-Watson 0,11 0,63 0,32 0,19
Fonte: O AUTOR.

Os valores de R? foram superiores a 0,9 para todas as comparacoes, indicando uma
boa correlacao entre as quantificagoes feitas pelo método tradicional por LC e os valores
obtidos por regressao PLS a partir dos espectros de Raman. Os coeficientes RMSEC e
RMSEP representam um erro global no modelo PLS de modo que os valores obtidos estao
adequados para o intervalo investigado, que compreende uma faixa de variagao de cerca de
60 a 135% das especificagoes definidas. Finalmente o teste de Durbin-Watson foi realizado
apos a verificacdo da normalidade dos dados (teste de Shapiro-Wilk: 0,82 RIF, 0,94 INH,
0,10 PYZ e 0,07 EMB) e apresentou todos os p-valores maiores do que 0,05, indicando
que, ao nivel de 95% de confianga, ndo existe evidéncia de correlagao na distribui¢ao dos
residuos entre os valores previstos pelo método de Raman, mostrando que o modelo esta

bem ajustado.

A Figura 33 mostra os graficos de correlagao entre os valores obtidos pela regressao
PLS a partir dos espectros Raman contra os valores obtidos pelo método tradicional por
HPLC, para o conjunto de calibragao e de validacgao, para os quatro farmacos separadamente.

Tais resultados de quantificacdo simultanea de pirazinamida, isoniazida, etambutol e
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rifampicina foram obtidos em comprimidos de dose fixa para o tratamento anti-tuberculose,

por espectroscopia Raman e regressao PLS.

Figura 33 — Correlagao entre os valores previstos pelo modelo PLS-Raman versus e valores
verdadeiros obtidos pelo método LC.
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Fonte: O AUTOR.

Apos isso também foi analisado um conjunto de amostras comerciais para trata-
mento anti-tuberculose. Sua normalidade foi verificada pelo teste de Shapiro-Wilk (0,16
RIF, 0,91 INH, 0,80 PYZ e 0,84 EMB). A partir disso foi realizado um teste-¢ pareado que
indicou nao haver diferencas estatisticas entre as determinacoes pela metodologia proposta

e pela metodologia 10 por HPLC. Estes resultados sao mostrados na tabela a seguir.
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Tabela 10 — Predicao das concentragoes de RIF, INH, PYZ e EMB em comprimidos comerciais.
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5.3.4 Conclusoes

Foi proposto um método baseado para quantificacdo simultanea de rifampicina,
isoniazida, pirazinamida e etambutol por espectroscopia Raman e regressao PLS. Os quatro
compostos foram analisados em um curto periodo de tempo, de aproximadamente 2 minutos.
A anadlise estatistica dos dados mostrou que nao ha diferencas entre as quantificagoes
obtidas pelo modelo PLS e pelo método tradicional por cromatografia a liquido. O método
mostrou ser simples, confiavel, nao destrutivo por nao necessitar da dissolucao da amostra
e ainda é amigavel segundo a quimica verde, por nao exigir consumo de reagente, e pode ser
utilizado para controle de formulagoes farmacéuticas que possuem estes quatro farmacos

de primeira linha de medicamentos anti-tuberculose.

5.4 ANALISE DO PERFIL DE LIPIDEOS EM AMOSTRAS DE LEITE DE VACA
E SORO DE LEITE POR GC E CE COMO METODOLOGIA ALTERNATIVA
PARA DETERMINACAO DE FRAUDE

O monitoramento de produtos lacteos que utilizam soro de leite proveniente da
fabricacao de queijo é um problema muito discutido no Brasil, porque sdo produtos que
podem estar relacionado ao tema de fraude. A fraude por adi¢cdo de soro de leite em
leite fluido é de dificil deteccao porque leite e soro de leite tem caracteristicas fisicas e
quimicas muito semelhantes. No Brasil, os métodos oficiais utilizados para determinar
este tipo de fraude considera técnicas analiticas, tais como LC e CE para quantificacdo da
caseinomacropeptideo [96], todavia estas andlises ndo podem ser questionaveis visto que
outros fatores também podem alterar a concentracao de caseinomacropeptideo que nao

estao relacionados a adulteragao fraudulenta.

Uma questao que se pode levantar é: existe uma forma de realizar uma correlagao
da adulteracao do leite fluido por adi¢ao fraudulenta de soro de leite que nao seja pelos
métodos ja descritos na literatura? Ao tentar responder a esta questao este estudo
apresenta um novo método para a quantificagao do percentual de soro adicionado ao
leite. Tal método se baseia na analise de acidos graxos para que esta seja utilizada como

metodologia alternativa no controle da qualidade do leite.

5.4.1 Objetivos

Avaliar o perfil de AG em amostras de leite e de soro de leite pela técnica de
cromatografia a gas e através de ferramentas de analise multivariada buscar um grupo
de AG que possam ser utilizados como marcadores para a quantificagdo do percentual de

adicao de soro de leite em amostras de leite fluido.
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5.4.2 Materiais e métodos

Para este estudo, um conjunto de sete amostras de leite cri foi adquirido a partir
de diferentes produtores na regiao da cidade de Juiz de Fora - MG. Foram realizados testes
preliminares para verificacao da qualidade do leite. Com base nos resultados de acidez
Dornic, pH, crioscopia, niveis de gordura, proteinas e lactose, todas as amostras estavam
dentro dos padroes exigidos pela legislacao local. Assim, foram utilizados sete amostras
de leite cri de vaca para a analise dos AG por GC,além de uma mistura, formada por
partes iguais de cada uma das sete amostras iniciais, que sera utilizada na segunda etapa

do trabalho, para a curva analitica pelo método de CE.

As amostras de soro de leite, de cada amostra de leite adquirida, e da mistura de leite,
foram obtidas por coagulacao enzimatica usando quimosina produzida por Aspergillus niger
var. awamori (coagulante HA-LA, Chr. Hansen, Valinhos, Brasil). 1 mL de coagulante
foi adicionado a 1 L de leite, de acordo com as recomendacoes do rotulo. O tempo de
incubacao foi de 40 min a 36°C'. Depois a massa foi removida e o soro de leite foi filtrado
através de um filtro de papel e recolhido. Por fim, foi realizado um tratamento térmico no
soro por 5 min a 80°C antes da utilizagdo. Em suma, as sete amostras de leite cra e a

fraccao de soro de leite de cada uma destas amostras foram analisadas por GC.

As andlises pela técnica de cromatografia a gas foram realizadas no cromatografo
fabricado pela Shimadzu modelo CG-2010 Plus (Shimadzu, Kyoto, Japao) equipado com
injetor tipo split-splitless, auto injetor AOC 20-1 e detecgao por ionizacao em chama.
Este equipamento estd instalado na Central Analitica, localizado no departamento de
quimica da Universidade Federal de Juiz de Fora. Medidas realizadas em colaboragao com
a doutoranda do programa de pés-graduacao em Quimica da UFJF, Brenda Lee Simas
Porto.

Apés isso a amostra formada pela mistura de leite cri e o seu respectivo soro de
leite, foi utilizado para preparar adulteracoes intencionais, adicado de soro de leite em
leite, em diferentes percentuais (4,0, 8,0, 12,0, 16,0 e 20,0%) simulando cinco niveis de

adulteracao analisados em duplicatas auténticas por CE.

As andlises pela técnica de eletroforese capilar foram realizadas num equipamento
fabricado pela Agilent Technologies modelo HP3D-CE (Agilent Technologies, Palo Alto,
USA) equipado com detector de arranjo de diodos. Este equipamento estd instalado na
Central Analitica, localizado no departamento de quimica da Universidade Federal de Juiz

de Fora. Medidas realizadas em colaboracao com a doutoranda Brenda Lee Simas Porto.

5.4.3 Resultados

A revisao da literatura mostra que a composicao lipidica do leite de vaca é de

aproximadamente 150 diferentes AG. Destes, cerca de vinte AG majoritdrios sao mostrados
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no cromatograma na Figura 34-A e de forma equivalente, também foram encontrados nas
amostras de soro de leite 34-B. O soro de leite apresenta uma magnitude inferior para
alguns AG porque parte da fracgao lipidica é retida na massa de queijo, a qual é formada
no processo de obtencao do soro de leite. Devido a complexidade dos cromatogramas
das amostras de leite e do soro do leite se torna dificil conceber um modelo de previsao
de adulteragao, baseado na integragdo de cada AG em cada amostra, por isso serao
utilizados métodos de andlise multivariada para auxiliar na elucidacao de quais AG sao

mais importantes para serem analisados com maior rigor.

Figura 34 — Perfil de AG de leite de vaca e soro de leite obtidos por GC.
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Um modelo de estatistica de OPLS-DA foi utilizado a partir de uma tabela contendo

quatorze cromatogramas (sete amostras de leite e sete amostras de soro de leite), as classes
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discriminantes foram leite e soro de leite. Nao foi utilizada nenhuma transformacao dos

dados, estes foram apenas centrados na média. O ajuste OPLS-DA obteve coeficientes

R*X = 0,972, R?Y = 0,990 e Q? = 0, 986.

O diagrama de scores, mostrado na Figura 35-A, apresenta uma clara separagao
entre os dois grupos de amostras, deixando no lado esquerdo do diagrama apenas amostras
de leite e, no lado direito, apenas amostras de soro de leite. A diferenca entre cada amostra
especifica ¢ muito menor que as diferencas entre o grupo de leite e soro de leite como um
todo. Esta separacao era esperada porque a concentracao de AG no soro é muito menor do
que no leite, no entanto, a analise OPLS-DA néo foi utilizada para mostrar um resultado
previsivel, mas sim para apontar dentro do universo de AG encontrados no leite, quais
sao os potenciais marcadores responsaveis para separar estes dois grupos de amostras.
Neste ponto, a Figura 35-B, mostra o grafico das variaveis mais importantes na projecao
OPLS-DA. A anélise desta figura mostra que entre todos os AG presentes na amostra,
apenas seis (C14:0, C16:0, C18:0, C18:1, C18:2 e C18:3) sdao mais relevantes para separar
o grupo de amostras de leite do grupo de soro de leite. Os outros AG tém maior variagao
entre amostras dentro de cada grupo e/ou estao no nivel do ruido, ndo sendo destacados

como bons marcadores para discriminar os grupos analisados.

Figura 35 — Anadlise multivariada por OPLS-DA a partir dos dados de GC das amostras de leite
e de soro de leite.
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Em "A'estd apresentado o diagrama descores para o modelo OPLS-DA e em "B'"o grafico de varidveis importantes na
projecao.

Fonte: O AUTOR.

Estes seis AG selecionados pela analise OPLS-DA em GC foram examinados por
um método de andlise mais rapido por CE, com um novo conjunto de amostras, a fim
de verificar se tais AG seriam realmente bons marcadores para compor um modelo de
predicao do percentual de soro adicionado em leite fluido. A Figura 36 mostra o perfil de
AG obtido por CE para amostras de soro e de leite. O método utilizado por CE foi capaz

de analisar estes seis AG, previamente selecionados pela técnica de GC, com a diferenca
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que a deteccao ocorre num curto periodo de tempo, menor de 15 min de corrida, enquanto
que para a andlise por GC sdo necessarios cerca de 60 min por amostra. Além disso, as
analises por CE tem a vantagem de nao necessitar da etapa de derivatizacdo da amostra,

que ¢é primordial no procedimento de preparo de amostra para andlise de AG por GC.

Figura 36 — Analise das amostras de leite e soro de leite por CE.
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"B"de soro de leite.

Fonte: O AUTOR.

Na anélise por CE, a area de cada pico de AG (C14:0, C16:0, C18:0, C18:1, C18:2
e C18:3) foi normalizada pela drea do padrao interno (PI-C13:0). A Figura 37 mostra um
exemplo de uma anélise em duplicata para uma amostra de leite e uma de soro de leite.
Este grafico de barras fornece uma boa visao da distribuigdo dos seis AG monitorados.

Leite e soro tem um perfil de AG muito semelhante, no entanto, a magnitude destas
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concentragoes é muito mais elevada em amostras de leite, ver eixo-y, e este fato pode ser

usado para ajustar uma regressao capaz de prever a mistura destas amostras.

Figura 37 — Quantificacdo de AG por CE para leite e soro de leite.

300 50
A ]- Leite de vaca B Soro de leite

2309 1 40 I [

304

PI

(=3

[=1

<

;
—_—
WA,

—_
—

pico

—E—

2
3
&}

° ¥
C18:0 1 H
Cl18:1 4
C16:0 1
ClSz'j"
C18:3 1
Cl4:0 ']‘

o
C18:0 4 H
C18:1 1
C16:0
CIXZ'H_‘
C18:3 4

Os graficos de barras representam a razao entre a area do pico de cada AG e da area do pico do PI de um eletroferograma.
A barra de erro é o desvio padrdao de andlises em duplicatas.

Fonte: O AUTOR.

Uma tabela de dados foi preparada a partir da normalizagdo da area de cada um
dos seis AG monitorados. Esta tabela contém cinco niveis de adulteragao intencional de
leite por adicao de soro de leite, todos analisados em duplicata, num total de dez pontos
experimentais. Este conjunto de medidas foi utilizado para ajustar uma regressao MLR.
A Figura 38-A mostra, no eixo horizontal, os valores reais da adulteracao preparados
em laboratério e, o eixo vertical representa os valores previstos pelo modelo MLR. Os
valores obtidos pelo modelo MLR apresentaram excelente correlagao com os valores reais,
R? = 0,973, e o grafico dos residuos, mostrado na Figura 38-B, ndo apresenta tendéncia,

isto ¢, indica que o modelo estd bem ajustado.
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Figura 38 — Resultados para a quantificacdo do percentual de soro de leite adicionado ao leite
fluido, por CE e regressao MLR.
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Em "A"estd o gréafico de correlacdo entre os valores previstos pelo modelo MLR versus os valores verdadeiros de percentual
de fraude preparados em laboratério. "B"é o gréafico dos residuos para o mesmo conjunto de dados.

Fonte: O AUTOR.

A fim de complementar as informagoes do grafico de residuos, foi realizado o teste
de Durbin-Watson (p-valor igual 0,896) apds ser verificado o pressuposto da normalidade
dos dados pelo teste de Shapiro-Wilk (p-valor igual 0,808). Como resultado tém-se que,
nao existem evidéncias, ao nivel de 95% de confianca, de correlagao na distribuicao dos
residuos entre os valores previstos pelo modelo MLR e os valores verdadeiros, que reitera

que o modelo esta bem ajustado para tal predigao.

5.4.4 Conclusoes

O monitoramento da adulteragao no leite fluido por adicao de soro de leite foi
investigado pela analise do perfil de AG das amostras. A andlise OPLS-DA sobre o
conjunto de cromatogramas de amostras de leite e soro revelou que os AG C14:0, C16:0,
C18:0, C18:1, C18:2 e C18:3 sao os mais significativos para serem monitorados sob a

suspeita de tal adulteracao.

Foi elaborado um ajuste de regressao multipla com estes seis AG e o percentual de
adicao de soro foi quantificado com sucesso numa faixa de 4 a 20% de fraude, sugerindo
assim um novo método que poderd ser utilizado no controle da qualidade do leite. E
importante mencionar que a metodologia tradicional de detecgao deste tipo de fraude, pela
quantificagao do CMP com a técnica de LC, apenas a porcao de soro doce é monitorada.
Diferentemente disso, a metodologia aqui descrita independe de qual dos trés tipos de
soro foi utilizado, soro doce, soro com acidez média e soro acido. Entretanto, em niveis
industriais, a porgao lipidica presente no soro ¢ minima, de modo que, para o monitoramento
deste tipo de fraude, pela avaliacao do perfil de AG, sdo necessarios métodos com reduzidos

niveis de quantificacao.
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5.5 TUTORIAL PARA ANALISE DE DADOS DE ESTUDOS DE METABOLOMICA

Experimentos de metabolomica visam identificar um conjunto de metabdlitos pro-
duzidos ou modificados por um organismo, e seu objetivo é encontrar novos biomarcadores
que possam ser usados para diagnosticar doencas, efeitos de dieta ou acao de drogas,
entre outros. Devido a complexidade das amostras bioldgicas e a alta sensibilidade de
técnicas de separacao modernas utilizadas nestes estudos, tal como a CE, GC e LC, todos
acoplados a detectores de espectrometria de massas (MS), fazem com que experimentos de
metabolomica possam gerar tabelas de dados tipicamente da ordem de centenas a milhares

de variaveis em uma tnica amostra [97-99].

Neste sentido a abordagem por analise multivariada de dados tem sido amplamente
utilizada nesta area de pesquisa, permitindo facilitar a visualizacao dos dados e amostras
e a obtengao de novos biomarcadores [100]. A fase de andlise de dados é muito importante
neste campo, e o procedimento utilizado neste passo tem um impacto direto na selecao

dos candidatos a biomarcadores [101-105].

Uma pesquisa simples na literatura mostra que nem todas as publicagoes mencionam
completamente as etapas utilizadas para a obtencao de novos resultados, de modo que
pode ser questionado se os pressupostos sao realmente verificados durante as andlises de
dados e se todos tém conhecimento de limita¢oes originadas nas técnicas experimentais. A
Figura 39 mostra este panorama. Ela apresenta o resultado de uma pesquisa em periédicos,
na ultima década, na qual foram buscados alguns pressupostos necessarios para analise de
dados univariados, bem como a questao do método de substituicao de valores em falta,
tipicos de espectros de massas desta area de pesquisa. As intersecoes indicam a fracao, do
percentual total de publicagoes, que mencionam na redacao dos artigos os pressupostos

para as respectivas abordagens.

Figura 39 — Analise exploratoria de publicagoes pelo diagrama de Venn.
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Fonte: http://www.sciencedirect.com/. Acessado em janeiro de 2015.

Esta introdugao mostra como uma discussao em torno da tematica analise de dados
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na area de metabolomica pode ser muito 1til para contribuir para novas pesquisas além

de informagoes minimas que devem ser reportadas, de acordo com a MIAMET [106].

5.5.1 Objetivos

Apresentar um tutorial completo de analise de dados univariados e multivariados
em um software livre (R-software) [107] para ser utilizado desde o momento posterior
as medigOes experimentais até a revelacao de candidatos a biomarcadores. Além disso,
fomentar uma discussao em torno da etapa de analise de dados em experimentos de

metabolomica.

5.5.2 Materiais e métodos

O conjunto de dados utilizado para a discussao estatistica foi obtido a partir
de uma experiéncia controlada que consiste em trinta amostras diferentes, formadas a
partir de uma mistura de amostras de urina fortificada com vinte solugoes individuais
de padroes de metabolitos (L-serina, Creatinina, Betaina, L-valina, L-treonina, Creatina,
L-Leucina, L-asparagina, Ornitina, L-histidina, L-glutamina, L-lisina, Acido L-glutamico,
L-fenilalanina, 3-metil-histidina, L-tirosina, Dimetil-L-arginina, L-triptofano, L-carnosina
e Cistina). Tais metabolitos foram adicionados em diferentes niveis de concentragoes,
simulando a variabilidade encontrada numa amostra real. Este conjunto de amostras foi
analisado por CE-MS.

As analises por eletroforese capilar foram realizadas num equipamento fabricado
pela Agilent modelo CE-7100 acoplado a uma fonte de ionizacao por electrospray e detector
de massas por tempo de voo modelo Agilent 6224 (Agilent Technologies, Wilmington, EUA).
Este equipamento esta instalado no Centro de Excelencia en Metabolomica y Bioandlisis,
localizado na Facultad de Farmacia da Universidad CEU San Pablo, Madrid Espana. As
medidas foram realizadas durante o programa de mobilidade académica promovido pela
fundagao EADS-CASA em colaboragao com grupo de pesquisa liderado pela professora
doutora Coral Barbas Arribas, ao longo do ano de 2012.

Entre os vinte metabolitos adicionados, oito foram selecionados para apresentar
maior variabilidade entre as amostras (L-valina, L-treonina, L-asparagina, L-lisina, L-
fenilalanina, 3-metil-histidina, Dimetil-L-arginina e L-Cistina ), dividindo desta forma o
conjunto de amostras em dois grupos de quinze individuos cada. Estes dois grupos, aqui
chamados de grupo "A'"e "B", simulam um experimento tipico de metabolémica, como por
exemplo um grupo "caso'e outro "controle", em que a questao a ser respondida é: qual(is)
metabolitos podem ser usados para classificar os dois grupos, ou seja, os biomarcadores.
Neste estudo, é conhecido com exatiddao os metabolitos que fazem a diferenca entre os dois
grupos. Entao, espera-se que estes metabolitos aparecam como candidatos a biomarcadores

no final da andlise estatistica dos dados.
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Além das trinta amostras foram incluidas cinco amostras de controle de qualidade
(QC). Estes sao usados para verificar a qualidade e a estabilidade do sistema analitico do
experimento. Estes QC foram preparados a partir de uma mistura em partes iguais [108]
de todas as trinta amostras do experimento. Por conseguinte, no total, a experiéncia
incluiu trinta e cinco amostras: quinze amostras pertencentes ao grupo A, quinze amostras

pertencentes ao grupo B e cinco QC.

Nao é objetivo deste trabalho descrever o método analitico completo, a preparacao
da amostra e condigoes experimentais, uma vez que a abordagem aqui apresentada é
puramente estatistica. No entanto, o método de analise quimica pode ser encontrado na
literatura [109-112]. Assim, esta experiéncia controlada gerou uma tabela de dados que
vai ser utilizada como input para as discussoes sobre andalise de dados. No entanto, é
crucial usar um experimento controlado quando quer testar a confiabilidade da anélise

estatistica utilizada.

5.5.3 Resultados e discussoes

A andlise estatistica é iniciada a partir de uma tabela de dados tnica, que combina
as abundancias de todos os ions detectados e alinhados com o conjunto de amostras. Para
iniciar o processamento dos dados, sua entrada correta é crucial. Os dados devem ser
inseridos no software-R de acordo com a Figura 40. As colunas devem conter as varidveis,

ions ou massas detectadas, e as linhas devem conter as amostras.

Figura 40 — Forma da entrada da tabela de dados no software R.
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Fonte: O AUTOR.

Apés a tabela de dados ter sido organizada corretamente, deve ser informado ao
programa o nimero de amostras em cada grupo de estudo, bem como o caractere utilizado
para representar os valores em falta (missing values). Por exemplo, o software Mass
Profiler Professional utilizado em equipamentos fabricados pela Agilent (como o utilizado
neste estudo) exporta a matriz de dados alinhados com os valores em falta identificados

por "1". Estes valores em falta devem ser substituidos por "NA"(néo disponivel). NA é
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normalmente declarado com antecedéncia para operagoes aritméticas no R-Software. Nao

fazer essa substituicao leva a uma andlise equivocada dos dados. O cédigo usado para

inserir a tabela de dados, e fazer esta substituicao é:

#abrindo a tabela de dados
alignment=read.table(file="alignment.txt", sep="\ t",header=T, dec=".")

dim(alignment)

groupA=15
groupB=15
qc=b

#identificando os valores em falta por NA

for (j in 1:(dim(alignment) [2])) {
for (i in 1:(dim(alignment) [1])) {

if (alignment [i,j]==1)
alignment[i,j]=NA }}

A Figura 41 mostra os passos necessarios para se obter os dados para a analise

estatistica apds o alinhamento dos mesmos. Estas etapas serao discutidas na sequéncia.

Figura 41 — Fluxograma para obtencao da tabela que sera utilizada na analise estatistica dos

dados.
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Fonte: O AUTOR.
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O efeito de sinais aleatérios pode ser minimizado através da utilizagdo de um filtro

que inclui apenas variaveis presentes em uma quantidade minima de amostras em cada

um dos grupos. Filtros com um percentual muito baixo inclui varidveis que nao possuem

caracteristicas de grupo, gerando uma matriz com um nimero excessivo de valores em falta.

Por outro lado, filtros com alto percentual pode gerar a perda de varidveis importantes,

que poderiam contribuir para o estudo e para a interpretacao da rota metabdlica. Apos a

aplicacao do filtro de presenca muitas variaveis sao descartadas. Na sequéncia é mostrado

o codigo para utilizagao do filtro de presenca de 75%), para reduzir o ntimero excessivo de

variaveis com valores em falta. Apds este filtro a matriz de dados ficou, neste caso, com

um total de 332 varidveis e 16,98% de valores em falta.
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#filtro de presenga de 75% em 1 de 2 grupos
filtereddata=alignment

for (j in 1:(dim(alignment) [2])) {

for (k in 1:(dim(filtereddata)[2])) {
okl=sum(is.na(filtereddatal1l: (groupA),k]))
ok2=sum(is.na(filtereddata[((groupA)+1):(( groupA)+( groupB)),k]))
if (ok1>round(0.25%( groupA)) & ok2>round(0.25%( groupB)) )
filtereddata=filtereddatal,-k]}}

dim(filtereddata)

Um nimero excessivo de valores em falta também pode indicar a necessidade de
rever os métodos utilizados para extrair os ions ou o método de alinhamento de dados.
A inspecao da distribuicao de valores em falta também pode ser 1til para verificar a
qualidade das medidas experimentais assim como o nivel do filtro de presenca utilizado.
O cbédigo usado para gerar um mapa de valores perdidos é descrito abaixo e a Figura 42

representa a saida do programa R.

#dividindo a tabela de dados em amostras e QCs
data=filtereddatal[l: ( groupA + groupB),]
dataqc=filtereddata[(groupA + groupB+1):( groupA + groupB+qc),]
#para gerar o mapa de valores perdidos

library(Amelia)

missmap(data, legend = FALSE, col = c("black",'"white"),

main = "Missing Value Map",

y.cex = 0.8, x.cex = 0, x.labels = NULL, csvar = NULL, tsvar =
NULL, rank.order = FALSE)

Figura 42 — Mapa de valores perdidos.
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Pontos em preto representam os valores perdidos. Esta representacio contém 30 amostras (linhas horizontais) por 332
varidveis (colunas verticais), com um total de 16,98% de valores perdidos.

Fonte: O AUTOR.
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Neste mapa cada ponto preto representa um valor em falta. Assim, uma linha
preta (vertical ou horizontal) é uma sequéncia de valores em falta, e por inspecao deste
mapa é possivel identificar outliers e candidatos a biomarcadores. A fim de ndo desvirtuar
as conclusoes do estudo, uma distribuicao aleatoria de valores em falta é desejavel. A linha
preta vertical é uma variavel com valores em falta em excesso. Se estes valores em falta,
variavel por variavel, concentram-se em apenas um dos grupos analisados, isso significa
que esta é uma varidvel (metabolito), presente em apenas um grupo, o qual pode entao

ser caracterizado como um candidato a biomarcador.

Por outro lado, uma linha preta horizontal sobre o mapa de valores em falta pode
ser interpretada como uma amostra com valores em falta em excesso. Essa amostra deve
ser inspecionada e analisada novamente, se possivel. Se nao for possivel, deve ser removida
da tabela de dados para evitar que afete indevidamente as conclusoes sobre o grupo de

amostras.

Dando sequéncia ao diagrama mostrado na Figura 41, a andlise univariada ¢é
realizada através da aplicacado de um conjunto de testes de hipoteses, somente depois de
obtida a tabela de dados filtrados. Os testes de hipoteses consistem em um procedimento
estatistico com base na teoria de probabilidade, no qual um parametro é testado em um
conjunto de valores. Duas hipdteses sao consideradas: a hipétese nula Hy (a ser testada);
e a hipdtese alternativa H, que serd aceita se o grupo nao se insere nesta hipotese testada.
A decisao se o conjunto teste pertence a Hy ou H, pode ser feita através da andlise dos

p-valores.

E importante observar que, para a correta aplicacdo de um teste de hipéteses, a
verificacdo dos pressupostos deve ser realizada. Se os pressupostos nao sao verificados isso
pode resultar em uma inferéncia incorreta sobre o conjunto de dados analisados. Para a
analise univariada existe uma grande diferenca entre a sequéncia de andlise a ser feita, se
os dados seguem uma distribuigdo normal (estatistica paramétrica), ou nao (estatistica
nao-paramétrica). A cascata de processos de tomada de decisdo em andalise univariada é

apresentada na Figura 43.
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Figura 43 — Diagrama de tomada de decisdo para andlise estatistica univariada.
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Fonte: O AUTOR.

Para uma aplicagao de rotina como a sugerida acima, o nimero de observagoes
deve ser superior a quatro por grupo. Neste esquema, foi utilizado o teste de Lilliefors
para uma verificagdo de normalidade [113]. Neste caso, a hipdtese nula padrao, é que a
amostra vém de uma distribuicdo normal, contra a hipotese alternativa de que a amostra

nao provém de uma distribuicao normal.

O teste nao-paramétrico utilizado foi o teste de Kruskal-Wallis [114]. Para este
teste a funcao compara as medianas das amostras e retorna o p-valor para a hipdtese nula
de que todas as amostras provém da mesma populacao. A alternativa é que eles diferem
por pelo menos um. O teste de Kruskal-Wallis, é uma versdao nao-paramétrica da classica

ANOVA, e pode ser utilizado para dois ou mais grupos.

O teste de verificagdo da homogeneidade de varidncias foi o teste-F [23]. Tal teste
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verifica a hipétese de que duas amostras independentes, dos grupos A e B, sdo provenientes
de distribui¢ées normais com a mesma variancia, contra a alternativa, que eles vém de
distribuigdes normais com varidncias diferentes. Depois disso, o teste-t [23] foi usado
para verificar se a média das abundancias de uma amostra do grupo A é diferente do
grupo B. A hipétese nula do teste-t verifica se os dados dos grupos A e B sdo amostras
aleatérias independentes, provenientes de distribui¢des normais, com médias iguais, contra

a alternativa, de que as médias sao diferentes.

Finalmente, o desvio padrao relativo (RSD) [115] foi calculado para cada variavel
de cada amostra do grupo de QC, para verificar a estabilidade na medi¢ao de uma variavel
individualmente. Também é calculado o change, que representa o quanto a média de

abundancia de uma variavel de um grupo ¢ maior ou menor que do outro grupo.

Esta sequéncia completa de verificacao de testes de hipotese, calculos de RSD e
change apresentada na Figura 43 pode ser implementada em uma rotina R da seguinte

forma:

#andlise univariada

class=c(rep(l, groupA),rep(2, groupB))
class=factor(class)

variables=dim(data) [2]

compounds=c (data.frame(colnames(filtereddata)))
#calculo dos p-valores para o teste de normalidade de Lilliefors
pvallLillieforsgroupl=rep(0,variables)
pvallLillieforsgroup2=rep(0,variables)
groupl=datal[class==1,]

group2=datalclass==2,]

library(nortest)

for (i in 1:variables)
{lilliel=1illie.test(groupi[,i])
1lillie2=1illie.test(group2[,i])
pvalLillieforsgroupl[i]=1illiel$p.value
pvallLillieforsgroup2[i]=1illie2$p.value’
#calculo dos p-valores para o teste de homogeneidade de variancias
#pelo teste-F

pvalF=rep(0,variables)

library(stats)

for (i in 1:variables)
{testf=var.test(datal,i]~class)
pvalF[i]=testf$p.value}

#calculo dos p-valores para o teste-t assumindo variancias diferentes



93

pvalTstudvardif=rep(0,variables)

library(stats)

for (i in 1:variables)

{tstudentvardif=t.test(datal[,i]~class)

pvalTstudvardif [i]=tstudentvardif$p.value}

#calculo dos p-valores para o teste-t assumindo variancias iguais
pvalTstudvarequal=rep(0,variables)

library(stats)

for (i in 1:variables)

{tstudentvarequal=t.test(datal,i] ~class,var.equal=TRUE)
pvalTstudvarequal [i]=tstudentvarequal$p.value}

#calculo dos p-valores para o teste-t ndo-paramétrico de Kruskal-Wallis
pvalkruskal=rep(0,variables)

library(stats)

for (i in 1:variables)
{kruskalwallis=kruskal.test(data[,i] ~class)

pvalkruskal [i]=kruskalwallis$p.value}

#calculo do RSD no grupo QC e do change entre os grupos A e B
rsd=rep(0,variables)

change=rep(0,variables)

library(stats)

for (i in 1:variables)

{rsd[i]=100*sd(dataqc[,i], na.rm = TRUE)/mean(dataqcl[,i],

na.rm = TRUE)

change[1]=100* (mean (group2[,i], na.rm = TRUE)/mean(groupl[,i],
na.rm = TRUE)-1)}

#para organizar os resultados em uma tabela unica
pvalues=data.frame (compounds,pvallillieforsgroupl,pvallLillieforsgroup?2,
pvalF,pvalTstudvardif,pvalTstudvarequal,pvalkruskal,rsd,change)
#para salvar esta tabela

write.table(pvalues, "univariatestatistics.csv", sep=",", dec=".")

Ao final tém-se os resultados completos da analise univariada resumidos em uma
tabela, como a Tabela 11. Esta tabela contem os p-valores de todos os testes de hipoteses,
para cada uma das varidveis da matriz de dados filtrada. Outros testes de hipéteses podem
ser implementados facilmente, com base no modelo sugerido aqui. A tomada de decisao
pode ser efetuada analisando o p-valor de cada teste de hipdtese. Em cada um destes
ensaios, a Hy é aceita quando tomamos a porcao de p-valores > 0,05, e, por conseguinte,

assumi-se a H, quando se toma a por¢ao de p-valores é < 0,05. Todos os testes foram
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realizados ao nivel de 95% de confianca. No entanto, tanto o p-valor critico, como o
intervalo de confianca, podem ser modificados, dependendo do estudo. Por exemplo,
intervalos de confianca de 90% ou 99% podem ser usados, ou a corregao de Bonferroni
pode ser usada para os p-valores [116,117]. Nao é nosso objetivo discutir completamente
cada um desses testes, mas sim apresentar a sua esséncia no processo de premissas que

devem ser consideradas, e enfatizar que eles devem ser mencionados, quando utilizados.
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Tabela 11 — Resumo de resultados da andlise univariada. R-software.
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E importante deixar claro que todos os testes sdo realizados em todas as varidveis,
e para que uma variavel possa ser considerada como candidata a biomarcador, a tomada
de decisao é a funcao do analista, com base nos resultados dos testes apresentados. O
processo de selecao de biomarcadores nao é automatizado para evitar a perda de varidveis
caracterizadas como um "falso negativo'. A tabela completa com os resultados dos
testes univariados, RSD e change é constantemente consultada durante o processo de
interpretacao bioldgica, por isso, deve conter todas as varidveis, para ajudar ao analista a

considerar a contribuicdo de cada variavel como mais ou menos importante.

A mesma sequéncia de anélise de dados univaridos foi realizada no software comercial
Matlab. A Tabela 12 apresenta os resultados para efeitos de comparacao com os obtidos

pelo software R.
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Tabela 12 — Resumo dos resultados da andlise univariada no software Matlab.
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As andlises multivariadas aqui descritas sao baseadas em métodos de reducao de

dimensao, como PCA e PLS-DA, que sdo amplamente utilizados em estudos metaboldmica
[100]. Estes métodos interpretam a tabela de dados como uma matriz de dados. Neste
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caso, é necessario usar uma forma de substituicdo de valores em falta, porque, por métodos
de reducao de dimensoes, é necessaria uma matriz com observacoes completas. Este é um
requisito de algebra de matrizes, que deve ser realizado antes de se iniciar as andlises. O
diagrama da Figura 44 mostra, de uma forma simplificada, o processo de analise de dados
multivariados. Os estagios de transformacao, escalonamento e substituicao de valores em
falta podem ser feitos com o coddigo a seguir, aplicado sobre a tabela de dados filtrados

obtida anteriormente.

Figura 44 — Diagrama para analise de dados por estatistica multivariada.
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Fonte: O AUTOR.

#andlise multivariada

#transformagdo logaritmica dos dados
mult.data=loglO(filtereddata)

#algoritmo NIPALS para substituigdo de valores em falta
library (mixOmics)

nipals.datos = nipals(mult.data, reconst = TRUE)$rec
id.na = is.na(mult.data)

nipals.datos[!id.na] = mult.datal!id.na]
nipals.datos=data.frame(nipals.datos)

#escalonamento dos dados do tipo Pareto-scaling
library(BioMark)

X=nipals.datos

FUN=scalefun(sc.p = "pareto")

matrix=FUN(X)

Neste codigo foi utilizada a transformacao logaritmica dos dados. A transformagao
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log é um tratamento comum, uma vez que esta relacionada com a instrumentacao utilizada
em detectores de massa e com a natureza biolégica dos dados. O escalonamento do tipo
Pareto [2] estd entre sem escalonamento e escalonamento do tipo variancia tnica (UV), e d&
a variavel uma variacao igual ao seu desvio-padrao. NIPALS foi utilizado para substituir os
valores em falta, este método substitui os valores em falta através de um método chamado
de projecao de componente tinico para varidveis com menos de 20% de valores em falta,
e pela média condicional se o percentual de valores em falta é maior [118]. Todo este
pré-tratamento aqui descrito tem um forte impacto sobre os modelos multivariados que sao
subsequentemente gerados, ou seja, influenciam no conjunto de metabolitos classificados

como candidatos a biomarcadores.

Agora, a matriz de dados esta pronta para andlise multivariada. Uma analise de

PCA pode ser feita a partir do seguinte codigo R:

#modelo PCA

pca.clase=c(rep(1l, groupA),rep(2, groupB),rep(3,qc))
library(stats)

pcaanalysis=prcomp(matrix, scale. = FALSE, center = FALSE)

Para gerar um grafico da proporcao de varidncia explicada pelo modelo PCA, como

a Figura 45. Tém-se o seguinte cddigo:

#grafico da proporgdo de variéncia por PC

bmp(file = "PCAvariancePCs.bmp")

plot (summary(pcaanalysis)$importance[2,], ylab = "Proportion of variance",
xlab = "Number of PCs")

title(main = list("Proporcion of variance - PCA model", cex=1, col="black"
font=1))

dev.off ()
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Figura 45 — Proporcdo de varidncia explicada pelo modelo PCA em fung¢ido do nimero de
componentes principais.
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Fonte: O AUTOR.

Para gerar um grafico de scores do modelo PCA, como o da Figura 46, tém-se o

seguinte codigo:

#Gaficos de scores da PCA

bmp (file = "PCA.bmp")

plot(pcaanalysis$x, xlab = paste("PC 1 (Proportion of Variance R2 ",
round (100*summary (pcaanalysis)$importance[2,1], dig = 2), "%)", sep = "")
, ylab = paste("PC 2 (Proportion of Variance R2 ",

round (100*summary (pcaanalysis)$importance[2,2], dig = 2), "%)", sep = "")
, pch = pca.clase)

title(main = list("PCA", cex=1, col="black", font=1))

dev.off ()

#resumo de coeficientes PCA

summary (pcaanalysis)
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Figura 46 — Anadlise do diagrama de scores para o modelo de PCA.
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Fonte: O AUTOR.

Na Figura 46-A pode-se perceber que uma amostra apresentou um comportamento
discrepante das demais (tridangulo do lado esquerdo do diagrama). Esta amostra é uma
candidata a outlier. Seu eletroferograma foi inspecionado e percebeu-se uma flutuagao
muito elevada na linha base, desta forma tal amostra (nimero 29) foi removida do estudo

para nao influenciar nas andlises subsequentes.

E na sequéncia, a ramificagao da direita do diagrama representado na Figura 44
pode ser realizada pelo seguinte codigo, para a analise do grafico de scores do modelo

PLS-DA, como o representado na Figura 47.

#modelo PLS-DA

plsda.clase=c(rep(l, groupA),rep(2, groupB))
library(DiscriMiner)

pls.data=matrix[1:( groupA + groupB),]
pls.analysis=plsDA(pls.data, plsda.clase, autosel = FALSE)
#grafico de scores

bmp(file = "PLSDA.bmp")

bmp(file = "PLSDA.bmp")

plot(pls.analysis$components, xlab = paste("PC 1; R2X global ( ",
round(100*pls.analysis$R2[2,2], dig = 2), "%); R2Y global ( ",
round (100*pls.analysis$R2[2,4], dig = 2), "%); Q2 global (",
round (100*pls.analysis$Q2[1,3], dig = 2), "%)", sep = ""), ylab
= paste("PC 2"), pch = plsda.clase)

title(main = list("PLSDA", cex=1, col="black", font=1))
dev.off ()

#iresumo de coeficientes PLS-DA
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summary(pls.analysis)
#slvar a lista de variaveis mais importantes VIP

write.table(pls.analysis$VIP, "VIP-plsda.csv", sep="\t", dec=".")

Figura 47 — Analise do diagrama de scores para o modelo PLS-DA.
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Fonte: O AUTOR.

No final deste ltimo cédigo foi incluido um comando para salvar uma lista ordenada
das VIP variaveis, Tabela 13, responsaveis por explicar a separagao dos dois grupos de
amostras observado na Figura 47. Esta lista obtida pela analise multivariada pode ser
analisada concomitantemente com os resultados obtidos pela andlise univariada, numa
forma de complementariedade, com o intuito de uma maior possibilidade de encontrar

novos biomarcadores, além de justificar novas revelacoes.

Tabela 13 — Resultados para a anélise estatistica multivariada. R-Software.

Metabolito VIP (LV 1) Posigao
Cistina 2.8773 1°
Fenilalanina 2.8500 2°
Treonina 2.6163 3°
Arginina 2.5057 4°
Valina 2.2913 5°
Lisina 2.2809 6°
Histidina 1.4294 58°
Asparagina 0.3845 230°

Somente foram apresentados aqui os oito metabolitos previamente selecionados pelo desenho experimental.

Fonte: O AUTOR.
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Para comparagao com a rotina apresentada para a analise multivariada pelo software

livre R, foi realizada uma andlise em paralelo, com o mesmo conjunto de dados, com o

software comercial SIMCA. A Figura 48 resume os principais resultados graficos e em

seguida a Tabela 14 mostra as variaveis mais importantes.

Figura 48 — Resumo dos resultados graficos para analise multivariada obtidos pelo software
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Fonte: O AUTOR.

Tabela 14 — Resultados para a andlise estatistica multivariada. Software SIMCA.

Metabolito Posicao
Cistina 1°
Fenilalanina 2°
Treonina 4°
Arginina 3°
Valina 12°
Lisina 38°
Histidina 84°
Asparagina 83°

Fonte: O AUTOR.
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5.5.4 Conclusoes

O procedimento utilizado na sequéncia de andlise de dados tem um impacto
direto sobre os resultados obtidos por um estudo. Estas discussoes muitas vezes nao
sao apresentadas na integra em publicagoes. O guia aqui mostrado, como um tutorial,
permite esclarecer algumas etapas durante a analise de dados para a obtenc¢ao de novos
biomarcadores e também serve como ferramenta didatica para novos pesquisadores e alunos.
Foi utilizado uma plataforma livre pelo fato de ser de facil acesso. E importante encorajar
tal discussao, de modo que trabalhos futuros possam apresentar os seus resultados de

forma mais clara, e, consequentemente possam ser reproduzidos.
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6 CONSIDERACOES GERAIS E PERSPECTIVAS

Os casos de estudos apresentados neste trabalho mostram que métodos multiva-
riados podem ser tteis para reconhecimento de padroes. Também para buscar variaveis
responsaveis por discriminar classes de amostras, propondo assim, marcadores vibracionais
e a quantificacdo de um analito que tenha atividade em diferentes regides espectrais. No
que tange a analise de amostras complexas tais como alimentos, farmacos e amostras bio-
légicas, tais métodos sdo indispensaveis. Assim, sao propostas determinagoes alternativas
as ja conhecidas, e novas, em alguns casos, com a caracteristica de analises rapidas, mais
representativas e menos propicia a desvios, como no caso de quantificagoes baseadas em
um unico comprimento de onda, e também podendo ser utilizadas para quantificagoes de

mais de um analito simultaneamente.

No estudo com 6leos vegetais, a abordagem PCA permitiu mostrar que as técnicas
espectroscopicas podem ser utilizadas para quantificar misturas de 6leo de soja em azeite
de oliva extra-virgem, uma vez que estas amostras ficam completamente separadas no
diagrama de scores, mesmo com seus espectros se sobrepondo em uma inspec¢ao visual.
Neste caso a analise multivariada permite tanto elucidar quais regioes do espectro sao
as mais importantes para serem monitoradas (isso foi analisado e justificado com modos
vibracionais ja descritos na literatura), como também todo o espectro pode ser utilizado
para uma quantificagao. Com uma regressao PLS foi possivel prever o percentual de éleo

de soja adicionado em azeite de oliva numa faixa de concentragoes de zero a cem por cento.

No estudo do perfil de lipideos de amostras de leite de vaca, foram propostos
marcadores vibracionais, MIR e Raman, para quantificar a concentracao de gordura total
presente no leite. Tais marcadores foram selecionados pela analise de variaveis importantes
de um modelo PLS ajustado para determinar o percentual de gordura em amostras
de leite fluido. Como resultado, trés modos vibracionais foram selecionados para cada
técnica espectroscopica e, por uma regressao miultipla, foram utilizados para determinar o
percentual de gordura em amostras de leite fluido, apresentado excelentes coeficientes de
determinacao quando comparado com as determinagoes feitas por um analisador eletronico
comercial. A abordagem PLS também foi utilizada para determinar com boa exatidao,
comparado com determinagoes pela técnica de cromatografia a liquido, a concentracao
de rifampicina, isoniazida, etambutol e pirazinamida pela analise de um tnico espectro

Raman de comprimidos comerciais utilizados para o tratamento anti-tuberculose.

Ao final é proposta uma metodologia para a determinacao, e quantificacao, da
adicao fraudulenta de soro de leite em amostras de leite fluido baseada no monitoramento
do perfil de acidos graxos. Neste estudo foi utilizada a abordagem de analise discriminante
para selecionar um grupo de acidos graxos que descreva bem a adulteracao. Estes acidos

graxos selecionados através de andlise multivariada foram testados e por fim resultaram
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em bons marcadores para a determinacao da fraude. Desta forma, esta tese se utiliza de
diferentes técnicas experimentais e diferentes classes de amostras, tendo como intersecao a
utilizacdo de métodos multivariados como facilitador na compreensao e quantificacao de

analitos.

Como perspectivas futuras, pretende-se finalizar a redacao dos manuscritos dos
trabalhos aqui descritos para a forma de artigos cientificos. Além disso, esta tese abre
uma linha de pesquisada tanto no Grupo de Espectroscopia e Engenharia de Materiais do
dep. de Fisica como no Grupo de Quimica Analitica e Quimiometria do dep. de Quimica
desta universidade, baseada em trabalhos de fisica e quimica aplicados, com abordagem
de anélise multivariada de amostras diversas, por técnicas espectroscopicas (NIR, MIR e

Raman) em associagao a técnicas de separagao (CE, GC e LC).

Uma outra linha de pesquisa, apds o conhecimento das matrizes de trabalho e da
sugestao de variaveis importantes em determinacgoes por métodos multivariados, é a de
desenvolvimento de prototipos para quantificagoes especificas. Dois prototipos surgiram
apos o estudo de propriedades de amostras por métodos multivariados. O primeiro aplicado
a quantificacdo dos teores de gordura, proteinas e lactose em amostras de leite fluido
(este protétipo esta em fase de desenvolvimento e escolha dos elementos épticos a serem
utilizados, como filtros e LEDs de infravermelho). J4 o segundo baseia-se nas técnicas
de separacao para quantificacdo dos mesmos constituintes do leite supracitados, com o
diferencial da deteccao condutométrica sem contato, para contornar algumas dificuldades

encontradas no protétipo baseado em medigoes de propriedades épticas.
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APENDICE B - Participacdo em Eventos

Internacional Conference on Near Infrared Spectroscopy - Foz do Iquassu - outubro
2015.

Use of FT-NIR to detect residues of veterinary drugs in milk. (Poster),

co-autor.

Congresso Nacional de Laticinios - Juiz de Fora - julho 2015.

Estudo de antimicrobianos em leite. Por que analisi-los? (Poster), co-

autor.

Internacional symposium on electro and liquid phase separation techiniques (ITP)
and Latin American symposium on biomedical and biopharmaceutical, and industrial
applications of capillary electrophofersis (LACE) - Natal - outubro 201/.

Evaluation of milk adulteration by cheese whey using capillary electrophoresis-
UV detection a chemometric approach: analysis of changes in fatty acids con-

tent. (Pdster), autor principal.

Construction of vacuum pressurization device for preparation of sol-gel

monolithic stationary phases. (Poster), co-autor.

Congresso brasileiro de ciéncias e tecnologia de alimentos (SBCTA) - Aracaju -
outubro 2014.

Analise quantitativa da adulteracao do azeite de oliva extra-virgem co-
mercial com 6leo de soja utilizando espectrometria de infravermelho préximo
e andalise multivariada. (Péster - Trabalho vencedor do Prémio Leopold Hartman),

co-autor.

Workshop da pos-graduacao em Fisica UFJF - Juiz de Fora - setembro 2014.

Busca conformacional das moléculas de palmitico, estearico, oleico e tri-

acilglicerol por métodos semi-empiricos e ab-initio. (Poster), co-autor.

Encontro nacional de fisica da matéria condensada (ENFMC) - Costa do Sauipe -
maio 2014.

Evaluation of multivariate statistical models for data analysis in infra-

red and raman using R-software. (Poster), autor principal.
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Workshop da pos-graduagao em Fisica UFJF - Juiz de Fora - outubro 20183.

R-Software para analise multivariada de dados de infravermelho e Ra-

man. (Segdo oral e poster), autor principal.

Workshop on collaborative research between CEU San Pabro University € brazilian

universities and research institutions - Sao Paulo - agosto 2013.

Controlled experiment for optimizing data analysis in CE-MS metabo-

lomics. (Segao oral), autor principal.

Scientific meeting of the spanish society of chromatography and related techniques
(SECyTA) - Tarragona - novembro 2012.

Controlled experiment for evaluation of statistical models for data analy-

sis in metabolomics. (Poster), autor principal.

Metabolomic approach to evaluate liver growth factor (LGF) effect in

mice with emphysema caused by tobacco smoke exposure. (Péster), co-autor.

Encontro nacional de quimica analitica (ENQA) - Campos do Jordao - outubro
2011.

Espectroscopia de infravermelho para quantificacao dos teores de gor-
dura, proteinas e lactose em amostras de leite liquido. (Pdster), autor princi-

pal. (Poster), autor principal.
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ANEXO A - Colaboragoes em andamento

Brenda Lee Sitmas Porto, doutoranda em Quimica pela Universidade Federal de Juiz
de Fora. Estudo relacionado a termo oxidagao de éleos vegetais. Contribuicao:

Medidas de infravermelho préoximo e analise multivariada de dados.

Filomena Karla de Castro Monteiro, mestranda em Ciéncia e tecnologia do leite e
derivados pela Universidade Federal de Juiz de Fora. Pesquisa relacionada a analise
de soro de leite em amostras de leite. Contribuicdo: Medidas de infravermelho

préoximo e analise multivariada de dados.

Igor Moura de Paiva, doutorando em Pharmaceutical Science pela University
of Alberta. Pesquisa relacionada a analise de Exopolissacarideo. Contribuicgao:

Medidas de infravermelho proximo e analise de dados com métodos multivariados.

Leandro da Concei¢io Luiz, doutorando em Fisica pela Universidade Federal de
Juiz de Fora. Pesquisa relacionada a andlise de fArmacos em amostras de leite.
Contribui¢do: Auxilio com segdo experimental e interpretagdo de dados por métodos

multivariados.

Liliane Pereira Pinto, doutoranda em Engenharia Biomédica pela Universidade
do Vale do Paraiba. Estudo relacionado ao envelhecimento da pele humana por

espectroscopia Raman. Contribuicao: Andlise de dados com métodos multivariados.

Wesley William Gongalves Nascimento, professor do departamento de Farmécia
da Universidade Federal de Juiz de Fora campus avancado de Governador Valadares.
Pesquisa relacionada a andlise de ureia em amostras de leite. Contribuicao: In-

terpretagao espectros de infravermelho médio e anélise de dados por métodos multivariados.
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