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RESUMO GERAL

Com a busca pela praticidade e rapidez na obtencdo dos resultados, torna-se cada vez
mais importante a implementacdo de métodos que possam ponderar se 0s resultados
guantitativos sdo realmente necessarios. Os métodos qualitativos sdo utilizados como
uma triagem que antecedem a quantificacdo e que permite uma reducdo tanto de tempo
como de custos. Estes métodos tém cada vez mais ganhado importancia e o uso
instrumental proporcionou novas perspectivas e garantia de uma maior confiabilidade e
aplicabilidade. O desenvolvimento de metodologias qualitativas aliando métodos
instrumentais e quimiometria podem ser apropriados para autenticacdo de amostras.
Desta forma, associado a espectroscopia na regido do ultravioleta e visivel (UV-Vis) o
método quimiométrico de reconhecimento de padrdes supervisionado de minimos
quadrados parciais com analise discriminante (PLS-DA), mostrou ser uma ferramenta
capaz de autenticar amostras de 6leo de soja transgénica e ndo transgénica, bem como, a
autenticacdo de azeite de oliva extra virgem de acordo com 0s percentuais de acidez.
Além disso, 0 método proposto permite uma analise rapida e ndo destrutiva da amostra.
Nos estudos, a autenticacdo de 6leos de sojas transgénicos e nao transgénicos pode ser
atribuida ao deslocamento batocrémico, provavelmente devido as diferencas no grupo
cromoéforo presente nas amostras transgénicas e ndo transgénicas, enquanto que nos
azeites extra virgem de diferentes percentuais de acidez a autenticacdo pode ser
atribuida a ocorréncia de efeitos hipercromico e hipocrémico. A espectroscopia na
regido do UV-Vis permitiu a autenticacdo geogréafica de azeites de oliva da regido do
Mediterraneo através do método quimiométrico de analise de componentes
independentes (ICA). Por ser um método baseado na independéncia estatistica,
diferengas entre as amostras provenientes de diferentes paises banhados pelo mar
Mediterraneo puderam ser discriminadas, bem como amostras provenientes de um
mesmo pais.

Palavras chave: UV-Vis, modificacdo genética, autenticacdo, classificacdo
supervisionada.



GENERAL ABSTRACT

The search for practical and quickly results increase the importance of methodologies
that can ponder if the quantitative results are really needed. The qualitative methods are
used as a prior screening to quantification and allows a reduction of time and costs.
These methods have increasingly its importance and the instrumental employ provided
new perspectives and ensuring greater reliability and applicability. The development of
qualitative methods combining instrumental and chemometric can be appropriate for
authentication samples. Thus, coupled with spectroscopy in the ultraviolet and visible
region (UV-Vis) the supervised pattern recognition method of partial least squares with
discriminant analysis (PLS-DA), showed be a tool to authenticate transgenic and non-
transgenic soybean oil samples, as well, extra virgin olive oil according to the acidity
percentage. Furthermore, the proposed method promote a rapid and non-destructive
analysis of the samples. Authentication studies of transgenic and non transgenic
soybeans oils can be attributed to the bathochromic shift, due to differences in the
chromophore group present in the transgenic and non transgenic samples, while in the
extra virgin olive oils with different acidity percentages the authentication can be
attributed to the occurrence of hyperchromic and hypochromic effects. UV-Vis
spectroscopy allowed the geographic authentication of extra virgin olive oils from the
Mediterranean region through the chemometric method of independent component
analysis (ICA). Due the ICA be a method based on statistical independence, differences
between samples from different countries around the Mediterranean Sea were
authenticated, as well the samples from the same country.

Key words: UV-Vis, genetic modification, authentication, supervised classification.
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APRESENTACAO

Esta dissertacdo é composta por 5 capitulos. No Capitulo 1 é apresentado uma
introducdo geral sobre a utilizacdo de métodos qualitativos, desenvolvimento de
metodologias qualitativas aliando métodos instrumentais & quimiometria, consideragdes
sobre 0 método instrumental baseado na espectroscopia na regido do ultravioleta e
visivel e descricdo dos métodos quimiométricos de reconhecimento de padrdes
supervisionado baseado em minimos quadrados parciais com andlise discriminante
(PLS-DA) e o método de resolucdo de sinais nomeado analise de componentes

independentes (ICA), empregado para reconhecimento de padroes.

No Capitulo 2, é apresentada a primeira aplicacdo dessa dissertacdo denominada
“Autenticacdo de dleos de soja transgénico e ndo transgénico por espectroscopia
ultravioleta combinada com PLS-DA”. Os resultados dessa aplicacdo encontram-se
publicados no periodico cientifico Analytical Methods (ALVES, F. C. G. B. S
VALDERRAMA, P. Ultraviolet spectroscopy and supervised pattern recognition
methods for authentication of transgenic and non-transgenic soybean oils. Analytical
Methods, 2015, 7, 9702-9706).

O Capitulo 3, trata da segunda aplicacdo desenvolvida e consiste na
“Autenticacdo de azeite de oliva extra virgem com diferentes niveis de acidez por
espectroscopia UV-Vis e PLS-DA.” Os resultados referentes a essa aplicacdo serdo

divulgados em periddico cientifico e encontra-se em fase de redacéo.

A J(ltima aplicacdo realizada nessa dissertacdo consistiu na “Autenticagdo
geografica de azeite de oliva extra virgem da regido do Mediterraneo por espectroscopia
UV-Vis e ICA” e encontra-se no Capitulo 4. Estes resultados também serdo divulgados

por meio de periddico cientifico.

No Capitulo 5 €é apresentado uma conclusdo geral acerca do trabalho

desenvolvido.
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1.1 INTRODUCAO GERAL

A identificacdo dos componentes de uma amostra € um dos mais antigos
problemas da Quimica. Devido a sua evidente relevancia, continua despertando a
atencdo dos cientistas, em particular dos quimicos analiticos (SALDANHA; DE
ARAUJO; NETO, 1999). Com a modernizagio, a quimica analitica busca o
desenvolvimento de novas técnicas e métodos analiticos que possam identificar de
forma segura e que quantifique a composicao de amostras complexas, tais como aquelas
relacionadas a questdes ambientais ou de protecdo de alimentos (TRULLOLS;
RUISANCHEZ; RIUS, 2004). Além do mais, o setor alimenticio vem crescendo e com
isto os desafios diante das diversidades, exigem laboratérios especializados e com
analises técnicas e ensaios competentes (AGUILERA, et al., 2006).

Devido a praticidade, torna-se cada vez mais importante ponderar se 0S
resultados quantitativos sdo realmente necessarios, principalmente quando se trata de
laboratdrios de rotina, onde comumente aplicam-se uma primeira etapa para determinar
a presenca ou auséncia de um ou mais analitos numa amostra e, em casos confirmativos,
realizam-se a segunda etapa, onde determinam o nivel de concentracdo (TRULLOLS;
RUISANCHEZ; RIUS, 2004) por um processo de analise convencional mais preciso,
exato e demorado (VALCARCEL et al., 2007). Desta forma os métodos qualitativos s&o
utilizados como uma triagem que antecedem a quantificacdo e que permite uma reducao
tanto de tempo quanto de custo (TRULLOLS; RUISANCHEZ; RIUS, 2004).

A andlise qualitativa como dita anteriormente possui caracteristica de natureza
binaria, ou seja, presenca/auséncia, sim/ndo e positivo/negativo, sendo distinguida em
dois tipos de analise. Primeiramente, utiliza-se para identificar enquanto no outro caso,
é empregada para classificacdo de amostras (RIOS; TELLEZ, 2005). Em analises
qualitativas, as incertezas ndo podem ser expressas em nUmeros como ocorrem em
analises quantitativas. No caso dos métodos qualitativos, as incertezas tém uma natureza
em torno da probabilidade, onde decisdes erradas podem ser tomadas de acordo com as
probabilidades. Desta forma, os métodos qualitativos, seguem o conceito de incerteza,
que trata-se de uma perda de confiabilidade, onde séo definidos pelos limites superiores
e inferiores de uma dada concentracado, entre os quais 0 método produz resultados falsos
(TRULLOLS; RUISANCHEZ; RIUS, 2004; RIOS; TELLEZ, 2005). Portanto, a
confiabilidade é uma propriedade dependente das propriedades baésicas, tais como
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sensibilidade, seletividade e robustez do método, de forma que, em condicdes
inapropriadas a resposta torna-se inadequada. Condi¢des essas, diferentes dos métodos
quantitativos, onde a combinacdo de exatiddo e precisdo sdo as propriedades bésicas
(CARDENAS; VALCARCEL, 2005).

O fato da andlise qualitativa poder ser aplicado com uso instrumental abriu
novas perspectivas e garantia de uma maior confiabilidade e aplicabilidade mais ampla.
O uso de instrumentos tem a capacidade de traduzir uma propriedade fisico-quimica da
substancia em um sinal instrumental (VALCARCEL, et al., 2007). Em sistemas de
rastreamento, 0s equipamentos variam desde instrumentos simples, como fotémetros,
fluorimetros e potencidmetros para ferramentas mais complexas e de alto poder para
identificacdo  seletiva e  quantificagdo  sensiveis, como  cromatografos,
espectrofotbmetros que operam na regido do infravermelho, espectrometros de massas,
entre outros (VALCARCEL; CARDENAS; GALLEGO, 1999).

Mesmo sendo considerada uma resposta de natureza binaria, a analise qualitativa
juntamente com o desenvolvimento da quimiometria, pode ser apropriada para
autenticacdo de amostras, pois a quimiometria, permite desenvolver modelos
matematicos de classificacdo supervisionada e de carater exploratério (VALCARCEL, et
al., 2007).

1.2 ESPECTROSCOPIA UV-Vis

Existem muitas vantagens de usar espectroscopia como uma técnica de detec¢do
de amostras complexas no controle de qualidade. A espectrofotometria é fundamentada
na lei de Lambert-Beer, cuja relacdo matematica € utilizada para as medicbes de
absorcdo de radiacdo por amostras no estado sélido, liquido ou gasoso, nas regides
ultravioleta, visivel e infravermelho do espectro eletromagnético. Para medidas de

absorcéo de radiagédo em determinado comprimento de onda, tem-se:
A= —logITo = —log(T) = &cl (Eq.1)

Onde A é a absorbéncia, lo é a intensidade da radiacdo monocromatica que incide na
amostra e | € a intensidade da radiacdo que emerge da amostra. A absortividade molar

(¢) ¢ uma grandeza caracteristica da espécie absorvente, cuja magnitude depende do
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comprimento de onda da radiacdo incidente. O termo ¢ € a concentracdo da espécie
absorvente e I, a distdncia percorrida pelo feixe através da amostra (WORKMAN,
1998).

Na espectroscopia a relacdo entre a resposta dada pelo espectro e a amostra é
produzida com base na concentracdo das substancias da amostra espécime
(WORKMAN, 1998), ou seja, a passagem de um feixe de radiacdo monocromética em
um namero sucessivo de moléculas absorventes idénticas resulta na absorgdo de frages
iguais de energia radiante que as atravessa. Desta forma, afirma-se que a absorbancia de
uma solucdo € diretamente proporcional a concentracdo da espécie absorvente em um
comprimento de percurso definido; e também diretamente proporcional ao comprimento
do percurso quando se fixa a concentragdo (NUNES, 2008).

As técnicas instrumentais espectroscopicas fornecem uma impressdo digital
(fingerprint) acerca de uma determinada amostra de alimento e, a espectroscopia na
regido do ultravioleta e visivel (UV-Vis), apesar de pouco seletiva, pode trazer
informagdes estruturais quimicas (ZHANG et al., 2011).

Os espectros UV-Vis sdo normalmente obtidos com um espectrofotbmetro e
consistem de um grafico de absorbancia (eixo y) (ou transmitancia) contra 0s
comprimentos de onda (eixo X). As caracteristicas principais de uma banda de absor¢do
s80 a sua posicao e intensidade. A posi¢do onde encontra-se a absor¢do corresponde ao
comprimento de onda da radiacdo, ao qual corresponde a energia necessaria para
promover a transicdo eletrénica. Enquanto, que a intensidade de absorcdo depende
exclusivamente de dois fatores: da probabilidade de transicdo e da energia dos orbitais
moleculares. A espectroscopia de absor¢cdo molecular nas regibes do ultravioleta e
visivel (UV-Vis) utiliza radiacdo eletromagnética na faixa espectral compreendida entre
200 e 780 nm. Com a submissdo dessa radiacdo, a molécula de um determinado
composto pode sofrer transi¢cdes eletrdnicas em consequéncia da absorcdo de energia
quantizada (NUNES, 2008). Segundo Bettiol (2014) a absorcdo esta diretamente
relacionada com a energia dos orbitais e os tipos de transi¢Oes eletronicas (c—c*,
n—oc*, N—>n*, n—>n*).

Nas moléculas organicas as transi¢es eletronicas mais importantes sdo as
transicbes n—n* em que os elétrons de um par ndo-ligante recebe energia quantizada
para ir a um estado de maior energia (n ligante). Para 0os compostos carbonilicos

ocorrem as transi¢cdes t—m*, pois existem elétrons  do oxigénio ou do enxofre ligados
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ao carbono e também em compostos insaturados e anéis aromaticos. Alguns termos séo

utilizados para discussdo dos espectros tais como (BETTIOL, 2014);

Croméforo: Trata-se de grupos funcionais insaturados covalentes que contém
elétrons de valéncia com energias de excitacdo relativamente baixas, por
exemplo, C=C, C=0 ou NO;

Auxdécromo: Grupo saturado que, quando ligado a um cromoforo, altera o
comprimento de onda com a intensidade da absorcdo, por exemplo, O-H, NH; e
Cl;

Deslocamento batocrémico: E o deslocamento de uma absorcdo para um
comprimento de onda maior devido aos efeitos de substituicdo ou do solvente
(desvio para o vermelho);

Deslocamento hipsocrémico: Deslocamento de uma absor¢do para um
comprimento de onda menor, devido a substituicdo ou ao solvente (desvio para o
azul);

Efeito hipercromico: Aumento da intensidade de absor¢éao;

Efeito hipocrémico: Reducdo da intensidade de absorcéo.

Estes efeitos podem ser de grande importancia para as avaliacdes das absor¢des

espectrais obtidas no espectro UV-Vis.

13

METODOS QUIMIOMETRICOS

1.3.1 MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS COM ANALISE DISCRIMINANTE

O método de minimos quadrados parciais com analise discriminante (PLS-DA -

do inglés, Partial Least Squares with Discriminant Analysis) (BARKER; RAYENS,

2003) € um meétodo quimiomeétrico de reconhecimento de padrdo supervisionado, que

utiliza as informacdes prévias das amostras na decomposi¢do dos dados em scores e
loadings (BARKER; RAYENS, 2003). Desenvolvido a partir do método de regressao
por minimos quadrados parciais (PLS - do inglés, Partial Least Squares) (GELADI,

KOWALSKI, 1986), porém empregado para classificacdo e discriminacdo, estes
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métodos sdo baseados no meétodo de analise de componentes principais (PCA — do
inglés, Principal Component Analysis). PCA é aplicado como andlise exploratoria de
dados (ALMEIDA et al., 2013). Tanto no PLS-DA como no PLS ocorre uma relagéo
linear entre as variaveis dependentes (Y) e a varidvel independente (X). A matriz X
(constituida por um conjunto de espectros, por exemplo) é decomposta no produto de
duas matrizes, scores e loadings, assim como na PCA, porém em PLS e PLS-DA,
ocorre uma pequena rotagdo no eixo das componentes principais, com o objetivo de
obter uma maior correlacdo de X com Y e, por isso, 0S componentes principais passam
a ser denominados de variaveis latentes (VLs) por terem perdido a ortogonalidade
(GELADI; KOWALSKI, 1986; BASSBASI et al., 2014).

No PLS-DA, a matriz Y contém informacdes em relacdo as classes das amostras.
O namero de colunas é igual ao nimero de classes, sendo assim, cada classe possui uma
coluna em Y. Para cada classe é assumido o valor de 0 ou 1, indicando se a amostra
pertence ou ndo a classe ( BARKER; RAYENS; 2003; MASOUM et al., 2006), na
pratica estes valores se aproximam destes. E calculado um valor limite (threshold) entre
os valores previstos onde, valores acima deste valor limite indicam que a amostra
pertence a classe modelada. VValores previstos abaixo deste limite indicam que a amostra
ndo pertence a classe modelada.

O modelo consiste em etapas de calibracdo, onde as caracteristicas dos dados sdo
investigadas com a finalidade de encontrar um modelo para seu comportamento, e em
etapas de validacdo, em que algumas amostras que ndo participaram da calibracdo sédo
utilizadas para avaliar a qualidade do modelo construido (GELADI; KOWALSKI,
1986). A qualidade do modelo construido também pode ser avaliada através dos
parametros de sensibilidade e especificidade. A sensibilidade do modelo refere-se ao
namero de amostras previstas como sendo da classe, dividido pelo nimero de amostras
que realmente pertencem de fato a classe. Enquanto que a especificidade do modelo
corresponde ao numero de amostras previstas como ndo sendo da classe, dividido pelo
namero real de amostras que ndo sdo da classe (ALMEIDA et al., 2013).

O numero de variaveis latentes pode ser escolhido com base no valor da raiz
quadrada da soma do quadrado dos erros de validagdo cruzada (RMSECV - do inglés,
Root Mean Square Error of Cross Validation), enquanto que a exatiddo do conjunto de
previsdo é avaliada pelo erro médio quadratico de previsdo (RMSEP — do inglés, Root
Mean Squares Error of Prediction) (PAGANOTTI, 2013), conforme Equag0es 2 e 3.
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YK , RMSEPi

RMSECV = - (Eq. 2)

RMSEP = [Zi, (vi-¥i)* (Eq. 3)

n

Onde, yi refere-se ao valor 1 para a classe da amostra “i”, yi € o valor previsto pelo
modelo para a amostra “i”, n,, € 0 ndmero de amostras previstas no processo de

validacédo cruzada e n € o niUmero de amostras previstas.

1.3.2 ANALISE DE COMPONENTES INDEPENDENTES ATRAVES DO
ALGORITMO JADE

A andlise de componentes independentes (ICA - do inglés, Independent
Component Analysis) trata-se de um método de resolucdo de sinais baseado em
separacdo de fontes cegas, (BSS — do inglés, Blind Source Separation). Em ICA cada
linha da matriz de dados é uma soma ponderada dos sinais de fontes puras, sendo 0s
pesos proporcionais a contribuicdo dos sinais puros correspondentes a essa mistura em
particular. Em quimica esse algoritmo de separacao é utilizado para analisar resultados
de técnicas espectroscépicas, de modo a extrair sinais puros de dados que apresentam
seus sinais misturados (WANG; DING; HOU, 2008), sem a necessidade de realizacdo
de separacdes fisicas, sendo também possivel quantificar as concentracdes dos seus
constituintes. Para isolar o espectro de cada constituinte, o ICA se baseia no pressuposto
de que os sinais sdo estatisticamente independentes (COMON, 1994) e estdo
distribuidos de forma ndo-Gaussiana (WANG; DING; HOU, 2008).

No método ICA, a matriz X ndo é vista como um conjunto de pontos num
espaco multidimensional e sim como um conjunto de sinais (em linhas) com certo
numero de fontes comuns. Este modelo tende a extrair estas fontes puras, subjacente aos
sinais observados, assim como a sua concentragcdo em cada mistura (RUTLEDGE &
BOUVERESSE, 2013; MISHRA, et al., 2016), e a transformacdo linear aumenta a
independéncia  estatistica dos componentes misturados (RUTLEDGE &
BOUVERESSE, 2013). Desta forma, os componentes independentes estimados (ICs)
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sd0 muitas vezes intimamente relacionados com os perfis espectrais quimicos dos
constituintes (WANG; DING; HOU, 2008).

O ICA foi proposto pela primeira vez como método de processamento
estatistico em 1986 (HERAULT & JUTTEN, 1986), e sua aplicacdo em quimiometria
apesar de ser recente, estd em crescente expansdo (RUTLEDGE & BOUVERESSE,
2013) e recebido grande atencdo em quimica analitica para pré-processamento,
exploracdo, classificacdo e regressdo (DU, 2004). Matematicamente o ICA pode ser

descrito segundo a Equacéo 4:

Onde a matriz X representa o conjunto de espectros, a matriz A carrega informacoes
acerca das amostras e € também chamada de scores, S contém os sinais que cada
constituinte apresentaria isoladamente, sendo a combinagdo linear dos sinais puros
(também chamado de componentes independentes).

Deve-se observar que na Equacédo 4 apenas X é conhecido, assim A e S precisam
ser estimados. Para determinar o valor de S é necessario encontrar uma matriz de
transformacao linear, denominada W, que torna os dados independentes. A matriz W é
capaz de realizar o processo inverso de A. Como W = A™ a Equacdo 5 pode ser usada

para estimar S e A.

§= WX (Eq. 5)

Para estimar W, o algoritmo JADE (do inglés, Joint Approximate
Diagonalization of Eigenmatrices) respeita a restricdo de independéncia estatistica,
empregando diagonalizacdo conjunta para otimizar a segunda ordem e a quarta ordem
cumulantes dos dados e ndo necessita de quaisquer estimativas iniciais, por isso evita
problemas de convergéncia (BOUVERESSE; BENABID; RUTLEDGE, 2007). Este
algoritmo pode ser resumido como (WANG; DING; HOU, 2008):

a) Estimar uma matriz de transformacéo linear, W:

Z=WX (Eq. 6)
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b) Estimar um conjunto de matriz, Q%, de matrizes cumulantes;
¢) Localizar a matriz de rotagéo, R.

d) Estimar A:
A= RW! (Eq. 7)

ou estimar 0os componentes:

$=A4'X=R'z (Eq. 8)

A principal vantagem do algoritmo JADE sobre o0s outros algoritmos tais como,
FastiICA (HYVARINEN & OJA, 1997) e Infomax (BELL & SEJNOWSKI, 1995), é
que ele é baseado na diagonalizacdo de matrizes, como é feito em outros métodos
quimiomeétricos, como PCA, por exemplo, porém este ultimo ndo fornece informacdes
quimicas a respeito da amostra, enquanto o ICA é capaz de separar 0S espectros puros
dos constituintes e determinar as concentracdes dos mesmos (BOUVERESSE ;
RUTLEDGE, 2012).

1.4  AUTENTICACAO DE OLEOS COMESTIVEIS

A seguranca dos alimentos vem crescendo em termos de importancia no mundo,
principalmente em relacéo as preocupacfes com a qualidade de vida e seus impactos no
mercado internacional. A adocdo de limites estreitos de rotulagem e certificacdo exige a
aplicacdo de métodos apropriados, baseados em altos niveis de padrées metroldgicos
internacionais (ABRAHAO, 2008).

O setor de 6leos e gorduras tem sido alvo de adulteragéo, deliberadamente ou
néo intencionalmente por diluicdo de dleo de alto preco com 6leos mais baratos, pratica
bastante encontrada em azeites de oliva. A pratica de adulteracdo em 6leos é complexa
de detectar, pois na maioria das vezes o 0leo utilizado na adulteragdo tem caracteristicas
similaridades, em termos de composic¢do quimica e cor ao do 6leo original (ROHMAN,

et al., 2014). A mistura de 0leos comestiveis € uma pratica comum e adequada para
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formar produtos, porém, se as informacdes contidas no rétulo se desviam das
propor¢des da mistura e, se comercializado como genuino, é considerado fraude
(ULBERTH et al., 2000). Além disso, o limite estabelecido de 1,0 % para presenca de
transgénicos em alimentos, acima do qual a rotulagem passa a ser obrigatoria, gerou a
demanda por materiais de referéncia para controle e quantificacdo em matérias-primas e
alimentos (ABRAHAO, 2008). Desta forma, desenvolvimento de metodologias que
possam contribuir com a avaliacdo da autenticidade dos 6leos de soja transgénicos e ndo
transgénicos e azeites de oliva extra virgens tornou-se muito importante para 6rgédos

regulamentadores e controles de qualidade.

1.5 OBJETIVOS

151 OBJETIVO GERAL

Avaliar a autenticidade de 6leos comestiveis através do emprego da espectroscopia UV-

Vis e quimiometria.

1.5.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Avaliar a potencialidade do método quimiometrico de reconhecimento de padrdes
PLS-DA no estudo da autenticidade de 6leos de soja transgénico e ndo transgénico, e

azeites de oliva extra virgem;

- Avaliar a aplicabilidade da espectroscopia UV-Vis combinada com o PLS-DA, na
autenticacdo de Oleos de soja transgénico e ndo transgénico, e azeites de oliva extra

virgem;

- Avaliar a autenticidade geografica de azeites de oliva extra virgem do mediterraneo

através do uso de espectroscopia UV-Vis e combinada com método quimiométrico ICA.

25



CAPITULO II

Autenticacao de 0leos de soja transgénico e nao transgénico por
espectroscopia ultravioleta combinada com PLS-DA
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Autenticacdo de 6leos de soja transgénico e ndo transgénico por espectroscopia
ultravioleta combinada com PLS-DA

2.1 INTRODUCAO

A soja (Glycine max, (L.)Merril) tornou-se um dos produtos agricolas mais
empregado no mundo como ingrediente no setor alimenticio tanto humano como
animal, além disso o Brasil € um exportador de graos e de seus derivados, como farelo e
6leos (ABRAHAO, 2008).

O cultivo de soja transgénica no pais teve permissdo pelo governo em 2003. Ao
avaliar e comparar as propriedades dos gréos transgénicos e ndo transgénicos, a soja
transgénica ganhou espaco e se tornou de grande importancia para crescente producéo
agricola (ABRAHAO, 2008), principalmente apds a aprovacdo da Lei de
Biosseguranca, em marco de 2005, quando foi autorizado a producéo e comercializacao
de produtos geneticamente modificados (MENEGATTI & BARROS, 2007). No Brasil,
0 Decreto n° 4.680, de 24 de Abril de 2003, exige que na comercializacdo de alimentos
e ingredientes alimentares destinados ao consumo humano ou animal que contenham ou
seja produzidos a partir de organismos geneticamente modificados, com mais de 1% do
produto, deve ser informado expressamente em seu rotulo sobre sua natureza
transgénica (BRASIL, 2003).

Com a implementacdo da lei, surgiu a necessidade crescente da realizacdo de
analises que visam a classificacdo e controle da presenca de elementos transgénicos nos
alimentos, onde os resultados obtidos possam ser comparados em diversos laboratorios,
assim como também a calibracdo e validacdo de métodos e equipamentos que possam
atender aos regulamentos vigentes (ABRAHAO, 2008). A falta de métodos disponiveis
para distinguir entre, alimentos transgénicos e seu convencional é um fator
problematico. Dentre os metodos analiticos, varios tém sido desenvolvidos utilizando
reacdo em cadeia da polimerase (PCR - do inglés, Polymerase Chain Reaction)
(EHLERS et al., 1997). Este é um dos métodos mais recomendados e utilizados
mundialmente para deteccdo e quantificacdo de transgénicos em matéria prima e

alimentos (ABRAHAO, 2008). Atualmente, as maiorias dos métodos baseiam-se em
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duas estratégias para deteccdo de transgénicos, tais como, deteccdo de DNA ou de
deteccdo de uma nova proteina que € diferente e especificamente expresso em plantas
transgénicas, porém este ndo € adequado para alimentos processados (ARUGULA;
ZHANG; SIMONIAN, 2014).

Os autores ALISHAHI et al.,, (2010) concluiram em sua revisdo sobre a
identificacdo de alimentos transgénicos usando espectroscopia na regido do
infravermelho préximo (NIR — do inglés, Near Infra Red) que a espectroscopia
futuramente poderia ser um excelente substituto dos procedimentos antecedentes, tais
como PCR e ELISA (do inglés, enzyme-linked immunosorbant assay) que também é
baseado na deteccdo de proteinas e/ou peptideos, através de anticorpos, monoclonais ou
policlonais, que se ligam a estes, o que possibilita a deteccdo e quantificacdo (AHMED,
2002). Entretanto, este método é insuficiente para identificar a mutacdo genética se o
gene nao for expresso, ndo produzindo, assim a proteina (MIRAGLIA, et al., 2004).
Uma estratégia ideal de deteccdo e quantificacdo de Organismos Geneticamente
Modificados (OGMs) em alimentos deve combinar diferentes métodos que disponham
de técnicas simples, rapida e econdmica (CONCEICAO; MOREIRA; BINSFELD,
2006).

O uso da espectroscopia combinada com os métodos quimiométricos, pode ser
de suma importancia no desenvolvimento de métodos analiticos, que dispensam
tratamentos quimicos de amostras, facilitando o rastreio de genes transgénicos. Luna et
al., (2013) propuseram uma caracterizacdo de dleos transgénicos e ndo transgénicos
empregando a espectroscopia NIR, PCA, PLS-DA e méaquinas de vetores de suporte
com analise discriminante (SVM-DA - do inglés, Support Vectors Machine-
Discriminant Analysis). Os mesmos autores propuseram também que a discriminacao de
amostras de 6leo transgénicos e ndo transgénicos poderia ser realizada utilizando a
espectroscopia na regido do infravermelho médio, SVM-DA, PLS-DA e modelos
independentes de similaridade utilizando componentes principais (SIMCA — do inglés,
Soft Independent Modeling of Class Analogies).

Considerando as vantagens de aliar a espectroscopia com a quimiometria e a
auséncia de estudos para autenticacdo de Oleos provenientes de soja transgénica e
convencional empregando a regido do ultravioleta (UV), o presente estudo tem por

objetivo o desenvolvimento de um método para autenticagdo de Oleos de soja
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transgénicos e convencional através do uso da espectroscopia UV combinada com o
método PLS-DA.

2.2 MATERIAIS E METODOS

Foram analisadas 105 amostras de Oleo de soja, sendo 65 transgénicos e 40
convencional, todas adquiridas no comércio regional de Campo Mourdo.

Os espectros dos 6leos foram adquiridos em um espectrofotdmetro UV-Vis da
marca Ocean Optics (USB-650-UV-VIS) na regido de 200-400nm. As leituras foram
realizadas em temperatura de 25°C utilizando cubeta de quartzo de 1mm de caminho
optico.

Todos os pré-processamentos dos espectros e a constru¢do do modelo PLS-DA,
foram realizados no software MATLAB R2007B (The MathWorks Inc., Natick, USA).
Os espectros na regido UV-Vis das amostras de 6leos de soja estudadas tiveram a linha
base corrigida através do algoritmo baseline do PLS Toolbox e foram suavizados
empregando o algoritmo savgol (SAVITSKY & GOLAY, 1964) com polinémio de
primeira ordem aplicada a cada cinco pontos do espectro.

O modelo PLS-DA foi construido para diferenciar as amostras de 6leo de soja
transgénico e convencional. Foram utilizadas 75 amostras na etapa de calibracdo e 30
amostras para a validacdo do modelo, selecionadas pelo algoritmo Kennard-Stone
(KENNARD & STONE, 1969). Os dados foram centrados na média e o nimero de
variaveis latentes foi escolhido baseado no menor valor encontrado para 0 RMSECV

através da validacdo cruzada em blocos continuos de 8 amostras.

2.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os espectros UV das amostras de 0leo de soja transgénico e convencional séo
mostrados na Figura 1. Visualmente pouca diferenca pode ser observada na regido entre
300 e 340 nm.
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Figura 1. (A) Espectros UV para todas as amostras de 6leo de soja. (B) Espectros UV para o
6leo de soja ndo transgénico (1) e transgénico (----).

O modelo supervisionado PLS-DA foi construido com os dados centrados na
média, utilizando 8 varidveis latentes de acordo com os valores do RMSECV. O
préximo passo consistiu em uma analise para a identificacdo de amostras andmalas
(outliers) que corresponde a amostras com um comportamento muito diferente das
demais amostras presentes. Esse tipo de amostra pode estar presente em um conjunto de
dados por diferentes razdes, como por exemplo, erros laboratoriais, amostras de uma
outra populacdo ou erros instrumentais (VALDERRAMA et al., 2007). Nesse trabalho,
as amostras andbmalas dos conjuntos de calibracdo e validacdo foram analisadas de
acordo com o leverage e Q Residuals. O leverage representa 0 quanto uma amostra esta
distante do centro das demais, enquanto Q Residuals representa os residuos espectrais
ndo modelados. De acordo com a Figura 2, ndo foram identificadas amostras andmalas
nos conjuntos de calibracdo e validagdo ja que nenhuma amostra apresentou altos

valores de leverage e Q Residuals, simultaneamente.
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Figura 2. Q Residuals contra leverage para 0 modelo PLS-DA. (@) amostras transgénicas na
calibracdo. (0) amostras transgénicas na validacdo. (m) amostras convencionais na calibragao.
(1) amostras convencionais na validagéo.

A Figura 3 apresenta a distribuigéo, realizada pelo modelo, das amostras de

calibracdo e validagdo nas classes transgénica e convencional. Para ambos os tipos de

amostras uma separacdo nitida pode ser observada e, para 0 modelo construido,

verificou-se uma concordancia entre os valores do erro médio quadratico de calibracéo
(RMSEC - do inglés, Root Mean Squares Error of Calibration) 0,223 e RMSEP de

0,278, confirmando que a escolha do numero de variaveis latentes foi adequada e que o

modelo ndo apresenta sobre ajuste ou falta de ajuste.

Y Previsto na classe transgénica

Figura 3. Distribuicdo das amostras de calibracdo e validacao nas classes transgénica (A) e
convencionais (B). () amostras transgénicas na calibracao. (0) amostras transgénicas na
validag3o. (m) amostras convencionais na calibragio. ([ /) amostras convencionais na
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Através dos resultados da Figura 3, é possivel determinar a sensibilidade e a

especificidade do modelo construido. A sensibilidade do modelo corresponde a sua

31



habilidade em prever corretamente todas as amostras de validagdo de uma classe em
particular. Se todas as amostras de validagdo de uma determinada classe forem
classificadas corretamente, entéo a sensibilidade do modelo para aquela classe é igual a
1. No modelo construido a sensibilidade para a classe convencional foi igual a 1
enguanto que para a classe transgénica foi igual a 0,875. Isso significa que o modelo
ndo foi capaz de classificar corretamente todas as amostras da classe transgénica.

A especificidade corresponde a previsao incorreta de amostras de validacdo de
outras classes em uma determinada classe. Dessa forma, se 0 modelo nédo apresentar
erros de previsdo a especificidade do modelo sera igual a 1. Na classe convencional a
especificidade foi igual a 0,875, pois duas amostras de validacdo da classe transgénica
foram prevista na classe convencional. Por outro lado, a especificidade para a classe
transgénica foi igual a 1 devido a nenhuma amostra de validacdo da classe convencional
ter sido prevista como sendo pertencente a classe transgénica. Resultados similares
foram reportados por Luna et al. (2015) para modelos PLS-DA e SVM-DA na
discriminacgdo de dleo de soja transgénico e ndo transgénico através da espectroscopia
NIR.

Os scores do modelo PLS-DA sdo apresentados na Figura 4, onde uma
separagdo entre as amostras de Oleo de soja transgénica e convencional pode ser
observada. Os resultados indicam que as amostras convencionais sdo discriminadas pela
parte positiva de LV3, enquanto que as amostras transgénicas sdo discriminadas pela
parte negativa de LV3.
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([7) amostras convencionais na validagao.

32



Os loadings, apresentados na Figura 5, mostram que a regido entre 300-340nm
contribui para uma diferenciacdo para as classes transgénica e convencional. Ainda
analisando a Figura 5 é possivel afirmar que o pico em torno de 300-310nm contribui
para identificacdo da classe transgénica porque apresentam loadings negativos na VL3.
Na classificacdo das amostras na classe convencional, o pico em torno de 330nm € o
mais importante apresentando loadings positivo na VL3.
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Figura 5. Loadings da terceira variavel latente do modelo PLS-DA.

Comparando os espectros para o 6leo de soja transgénica e convencional da
Figura 1B, com os loadings da Figura 5, € possivel atribuir a diferenciacdo entre as
classes devido a ocorréncia de um deslocamento batocrémico, provavelmente devido a
diferencas nos grupos cromoforos presentes nas amostras transgénicas e ndo

transgénicas.

2.4 CONCLUSAO

A espectroscopia UV associada com o método quimiométrico PLS-DA mostrou
ser uma ferramenta capaz de autenticar amostras de 6leo de soja transgénica e
convencional. Além disso, 0 método proposto permite uma analise rapida e ndo
destrutiva do 6leo de soja, sem qualquer preparacdo da amostra. Mesmo com a falta de
seletividade da espectroscopia UV, quando esta é acoplada com o método
quimiométrico supervisionado PLS-DA, a técnica é capaz de promover a autenticacao

de 6leos de soja transgénica e ndo transgénicas. A capacidade de espectroscopia UV
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para a autenticacdo pode ser atribuida ao deslocamento batocrémico, provavelmente
devido as diferencas no grupo de cromodforo presente nas amostras transgénicas e nao

transgénica.
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CAPITULO 11

Autenticacao de azeite de oliva extra virgem com diferentes niveis
de acidez por espectroscopia UV-Vis e PLS-DA
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Autenticacdo de azeite de oliva extra virgem com diferentes niveis de acidez por
espectroscopia UV-Vis e PLS-DA

3.1 INTRODUCAO

Para a legislacdo brasileira é considerado azeite de oliva extra virgem o produto
obtido somente dos frutos da oliveira por processos de extragdo sem refino quimico,
diferentes dos outros azeites que entram em contato com solventes, processos de re-
esterificacdo ou mistura de 6leos. O azeite de oliva é classificado de acordo com a sua
acidez. Assim para ser considerado extra virgem € necessario gue sua acidez maxima
ndo exceda 0,8 g/100 g de acido oleico, enquanto que para azeite de oliva virgem a
acidez maxima é de 2,0 g/100 g em &cido oleico (BRASIL, 2005). Estes niveis estdo
relacionados com integridade de matéria prima, cuidados com armazenamento e
também com o seu processo de extracdo. Processamento, que deve envolver somente
processos mecanicos com temperaturas controladas, sendo comercializado para
consumo sem tratamento de refino (RUIZ-SAMBLAS et al., 2011), o que garantem ao
produto final a conservacdo de suas caracteristicas sensoriais e quimica (GARCIA-
GONZALEZ et al., 2008).

Os fatores como maturagéo, estocagem, acdo enzimatica, qualidade da azeitona e
0s sistemas de obtencdo do azeite (extracdo mecanica e ou por solvente), grau de
refinacdo ou se apresentam puros ou caso sejam misturas de dleos, tem grande impacto
na qualidade, principalmente no indice de acidez, que é de suma importancia para
classificacdo e definicdo da qualidade dos azeites (PEIXOTO; SANTANA;
ABRANTES, 1998; SILVA et al., 2012). De acordo com Silva et al., (2012), quanto
menor a acidez do azeite de oliva, melhor a sua qualidade e mais saudavel, além de ser
responsavel pelos efeitos benéficos a saude humana.

O éacido oleico é o acido graxo monoinsaturado predominante desse produto,
apresenta propriedades que séo consideradas importantes para a saide humana e possui
menor susceptibilidade a peroxidagdo lipidica em relacdo aos &cidos graxos
polinsaturados, como o acido linoleico encontrado em maior propor¢do em dleo de

girassol, e entre outros (OWEN et al., 2000). Outros componentes menores que
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possuem atividades bioldgicas também s@o encontrados nesse produto (BIANCO, et al.,
2002), como antioxidantes e vitaminas (WILLETT, et al., 1995). Além destes, esterois,
alcoois alifaticos, clorofilas, carotendides, hidrocarbonetos, etc., também fazem parte do
conjunto de compostos minoritarios, apresentando importancia para a qualidade dos
azeites e de suma relevancia para estudos que avaliam a autenticidade e rastreabilidade
de azeite (GARCIA-GONZALEZ, et al., 2008).

Devido a sua peculiaridade, o azeite de oliva é o Unico produto que se encontra
no setor de dleos e gorduras com o seu proprio acordo internacional de comércio. O
Conselho Oleicola Internacional (COI) é uma organizacdo intergovernamental que
estabelece 0os minimos de pureza e critérios de qualidade para cada categoria de azeite
de oliva e 6leo de bagaco de oliva. Também sdo estabelecidas normas de higiene,
embalagem e rotulagem, além da recomendacéo de aplicacdo de determinados métodos
analiticos (AUED-PIMENTEL et al., 2008).

A adulteracéo de azeites e averiguagédo da veracidade das informacgdes expressas
no roétulo tornou-se um problema preocupante tanto para os produtores como 0sS
consumidores. Desta forma, é de grande importancia o aprimoramento e
desenvolvimento de técnicas para o controle da qualidade dos azeites de oliva, métodos
que sejam capazes de detectar adulteracbes, bem como apontar se as informacdes
realmente coincidem com as informacgdes presentes nos rétulos. Nesse sentido, esta
aplicacdo tem por objetivo demonstrar a aplicabilidade da espectroscopia UV-Vis
combinada com o PLS-DA, na autenticacdo de azeites de oliva extra virgem com

diferentes teores de acidez.

3.2 MATERIAIS E METODOS

Foram analisadas 32 amostras de azeites de oliva extra virgem, sendo 8 amostras
para cada percentual de acidez, tais quais, 0,2, 0,3, 0,4 e 0,5% todas da mesma marca
produzidos na regido de Sevilla na Espanha.

Os espectros dos 6leos foram adquiridos em um espectrofotbmetro UV-Vis da
marca Ocean Optics (USB-650-UV-VIS) na regido de 200-800nm. As leituras foram
realizadas em temperatura de 25°C utilizando cubeta de quartzo de 1mm de caminho
optico.
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Os pré-processamentos dos espectros e a constru¢do do modelo PLS-DA, foram
realizados no software MATLAB R2007B (The MathWorks Inc., Natick, USA). Os
espectros na regido UV-Vis das amostras de 0leos de soja estudadas tiveram a linha
base corrigida através do algoritmo baseline do PLS Toolbox e foram suavizados
empregando o algoritmo savgol (SAVITSKY & GOLAY, 1964).

Para a construcdo do modelo PLS-DA, foram utilizadas 20 amostras na etapa de
calibracdo e 12 amostras de validagéo, selecionadas pelo algaritmo Kennard-Stone
(KENNARD & STONE, 1969). Os dados foram centrados na média e o nimero de
variaveis latentes foi escolhido baseado no menor valor encontrado para 0 RMSECV

através da validacao cruzada em blocos continuos de 5 amostras.

3.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Figura 6, sdo apresentados os espectros UV-Vis dos azeites de oliva extra
virgem com diferentes teores de acidez. Por ser uma técnica nédo seletiva se torna dificil
fazer uma atribuicdo especifica de bandas, uma vez que os grupos cromodforos dos
diferentes constituintes do azeite podem absorver no mesmo comprimento de onda

gerando bandas sobrepostas.
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Figura 6. Espectros UV-Vis de azeites de oliva extra virgem com percentuais de acidez 0,2%
(—), 0,3% (—), 0,4% (—) € 0,5% ().
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Os autores AYUSO et al. (2004), relatam que o0s espectros na regido do UV-Vis
de azeites de oliva apresentam uma banda com vérios picos entre 380 e 500 nm
correspondem a uma sobreposi¢cdo das bandas de carotenoides, (PSOMIADOU;
TSIMIODOU, 2002; GIUFFRIDA et al., 2007; DOMENICI et al., 2014) aos quais
compreendem o B-caroteno e a luteina, que s&o os carotenoides mais encontrados nos
azeite de oliva. Outro pigmento de impacto na absorcdo UV-Vis é a clorofila, cujas
bandas tipicas encontram-se proxima a 420 nm, caracterizada por uma banda intensa e
sobreposta com uma banda dos carotenoides, e em cerca de 670 nm (PSOMIADOU;
TSIMIDOU, 2002; GIUFFRIDA et al., 2007; DOMENICI et al., 2014). As absorcdes
encontradas na regido entre 390 e 670 nm podem facilmente ser relacionadas a estes
dois pigmentos (AYUSO; HARO; ESCOLAR, 2004). Estes relatos reforcam os
resultados encontrados neste estudo. Estas duas classes de pigmentos (carotenoides e
clorofila) sdo importantes para estudos experimentais, e de importancia para a avaliagéo
da qualidade, frescor, e os efeitos do envelhecimento causados nos azeites (DOMENICI
etal., 2014).

Segundo Peixoto et al. (1998), alguns fatores como maturacdo, tempo de
estocagem do fruto, acdo enzimaética, qualidade do fruto e tipo de processamento
aplicado na obtencdo dos azeites possuem potencial para influenciar no indice de
acidez. Fatores estes que também influenciam nos pigmentos mencionados acima.
Dessa forma, a espectroscopia na regido do UV-Vis, apesar de pouco seletiva, fornece
informacdes estruturais quimicas, atuando como uma impressao digital (fingerprint) da
amostra em estudo. Além disso, o fingerprint obtido através da espectroscopia UV-Vis
aliado ao método PLS-DA pode auxiliar na falta de seletividade da técnica e possibilitar
a analise qualitativa de amostras complexas (VALDERRAMA et al., 2014).

Um modelo PLS-DA foi construido para autenticacdo de azeites de oliva de
acordo com o0s percentuais de acidez, com os dados espectrais centrados na media,
empregando 5 variaveis latentes, escolhidas de acordo com os valores do RMSECV.
Nesse modelo, as amostras andémalas (outliers) foram avaliadas de acordo com o
leverage e Q Residuals no nivel de confianca de 99%. O leverage corresponde o quanto
uma amostra esta distante da média das demais, enquanto Q Residuals corresponde aos
residuos espectrais ndo modelados. De acordo com a Figura 7, foram identificados duas
amostras anémalas pois apresentam simultaneamente alto valor de leverage e alto
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residuo espectral. Essas amostras sdo pertencentes ao conjunto de validacdo dos azeites

com acidez 0,3% e 0,5% e foram removidas.

Leverage

1 | | 1
0 0.1 02 03 04 05 0.6 0.7
Q Residuals

Figura 7. Residuos espectrais contra leverage do modelo PLS-DA. (e) amostras de calibracéo
com acidez 0,2%. (o) amostras de validagdo com acidez 0,2%. ( A) amostras de calibracdo com
acidez 0,3%. (A) amostras de validagéo com acidez 0,3%. (m) amostras de calibragcdo com
acidez 0,4%. ((J) amostras de validagéo com acidez 0,4%. (+) amostras de calibragdo com acidez
0,5%. (©) amostras de validacdo com acidez 0,5%.

A exatiddo do modelo construido, apresentada na Tabela 1, foi avaliada de
acordo com os valores de RMSECV e RMSEP, confirmando que a escolha do nimero
de variaveis latentes foi adequada e que 0 modelo ndo apresenta sobre ajuste ou falta de
ajuste. Na Tabela 1, também sdo apresentados os resultados para o coeficiente de
correlacdo para o ajuste do modelo, este parametro pode ser considerado um outro
indicador de exatiddo para 0 modelo construido (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI,
2009).

Tabela 1. Exatiddo e coeficiente de correlacdo do modelo PLS-DA.

Parametro Azeite de oliva extra virgem
Acidez 0,2% Acidez Acidez 0,4% Acidez 0,5%
0,3%
RMSECV 0,199 0,276 0,275 0,181
RMSEP 0,043 0,128 0,233 0,117
R 0,999 0,988 0,932 0,974
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Na Figura 8 sdo apresentadas a distribuicdo das amostras de calibracdo e
validacéo para as amostras de azeite de oliva de acordo com seus valores de indice de
acidez, separadas pelo valor limite (threshold), estabelecido pelo modelo PLS-DA. De
acordo com a Figura, com a construcdo do modelo foi possivel identificar as amostras
de acordo com nivel de acidez dos azeites. Como foi identificado a presenca de outiler,

nas Figuras 8 B e D, referentes aos teores de acidez 0,3% e 0,5%, o conjunto de

validacao foi composto somente por duas amostras.
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Figura 8. Distribuigcdo das amostras de calibrag&o e validacdo nas classes de azeite de oliva
com acidez 0,2% (A), 0,3% (B), 0,4% (C) e 0,5% (D). (o) amostras de calibracdo com acidez
0,2%. (o) amostras de validacdo com acidez 0,2%. ( A ) amostras de calibracdo com acidez
0,3%. (A) amostras de validacdo com acidez 0,3%. (m) amostras de calibragdo com acidez 0,4%.
(") amostras de validacdo com acidez 0,4%. (¢#) amostras de calibracdo com acidez 0,5%. (0)
amostras de validagdo com acidez 0,5%.

A sensibilidade do modelo PLS-DA, refere-se ao nimero de amostras previsto
como sendo da classe, dividido pelo numero de amostras presentes realmente na classe,
e a especificidade do modelo, refere-se a0 numero de amostras previstas como ndo

sendo da classe, dividido pelo nimero real de amostras que ndo pertence a classe
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(ALMEIDA et al., 2013). De acordo com as definicGes, o resultado para a sensibilidade
e especificidade do modelo construido foi igual a 1, indicando que todas as amostras de
validacdo do azeite de oliva com diferentes teores de acidez foram corretamente
classificados e que nenhuma amostra da validacéo foi prevista erroneamente. Os scores
do modelo PLS-DA séo apresentados na Figura 9, onde se observa uma separacao entre
as amostras de azeite de oliva com teor de acidez 0,2% e 0,3% na parte negativa da
variavel latente 1 enquanto as amostras com teor de acidez 0,4% e 0,5% sdo separadas

pela parte positiva da primeira variavel latente.
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Figura 9. Scores do modelo PLS-DA para autenticagdo do teor de acidez.Scores do modelo
PLS-DA para autenticagdo do teor de acidez. (e) amostras de calibracdo com acidez 0,2%. ()
amostras de validacdo com acidez 0,2%. ( A ) amostras de calibracdo com acidez 0,3%. (A)
amostras de validagido com acidez 0,3%. (m) amostras de calibragdo com acidez 0,4%. (' )
amostras de validagdo com acidez 0,4%. (¢) amostras de calibragdo com acidez 0,5%. (©)
amostras de validacdo com acidez 0,5%.

Os loadings, apresentados na Figura 10, mostram que o pico centrado em torno
de 270-280 nm contribui para identificacdo dos azeites que apresentam teor de acidez
0,4% e 0,5% porque apresentam loadings positivos na VL1. Na classificacdo das
amostras com teor de acidez 0,2% e 0,3%, as regiGes espectrais caracteristicas dos

carotenoides e da clorofila se mostraram mais importantes apresentando loadings
negativo na VL1.
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Figura 10. Loadings da primeira varidvel latente do modelo PLS-DA na autenticacéo do teor de
acidez.

Comparando os espectros das amostras de azeite de oliva com diferentes teores
de acidez da Figura 6 com os loadings da Figura 10 é possivel atribuir a diferenciacao
entre as amostras de acordo com os percentuais de acidez devido a ocorréncia de efeitos
hipercromico e hipocrémico ao longo das regides espectrais entre 250 — 510 nm e 670
nm. As diferencas observadas séo diferencas sutis que se tornam mais evidentes com o
emprego do método quimiométrico PLS-DA.

3.4 CONCLUSAO

A espectroscopia UV-Vis aliada ao método quimiométrico PLS-DA mostrou ser
uma ferramenta capaz de autenticar amostras de azeite de oliva extra virgem de acordo
com os percentuais de acidez. A metodologia proposta permite uma andlise rapida e ndo
destrutiva do azeite, sem a necessidade de preparo da amostra.

Apesar de ndo ser uma técnica seletiva, a espectroscopia na regidao do UV-Vis
quando acoplada com o metodo quimiomeétrico supervisionado PLS-DA, torna possivel
a autenticacdo de amostras de azeite de oliva que apresentam diferentes teores de

acidez. A capacidade de espectroscopia UV-Vis para a autenticagdo pode ser atribuida a
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ocorréncia de efeitos hipercromico e hipocrdomico ao longo das regides espectrais entre
250 — 510 nm e 670 nm, com destaque para as regides caracteristicas de absorcdo dos

carotenoides e da clorofila para as amostras com menores teores de acidez.
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CAPITULO IV

Autenticacao geografica de azeite oliva extra virgem da regido do
Mediterréaneo por espectroscopia UV-Vis e ICA
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Autenticacdo geogréafica de azeite oliva extra virgem da regido do Mediterraneo
por espectroscopia UV-Vis e ICA

4.1 INTRODUCAO

Por conta da riqueza de sua composicdo, estudos relacionam os beneficios
nutricionais da dieta do mediterraneo com o azeite de oliva, que além de agregar
beneficios a saude (BENDINI et al., 2007; GARCIA-GONZALEZ et al., 2008;
RAMALHEIRO, 2009), corroboram ao paladar (PEREZ-JIMENEZ, 2005). Para a
industrializacdo e comercializacdo do azeite é primordial o controle de qualidade, com
critérios especificos para avaliacdo e classificacdo, que, além disso, permita a sua
rastreabilidade (UNIAO EUROPEIA 1991; 2007; 2008).

Na literatura, sdo encontradas varias formas de emprego de técnicas espectrais
para avaliacdo da autenticidade de azeites, como por exemplo: espectroscopia Raman
(BAETEN et al.,, 1996; YANG et al.,, 2001; YANG et al., 2005), na regidao do
infravermelho médio (YANG et al., 2001; YANG et al., 2005; GURDENIZ et al., 2009;
LERMA-GARCIA et al., 2010; ROHMAN et al., 2010), na regifo do infravermelho
préximo (YANG et al., 2001; YANG et al., 2005) e na regido do ultravioleta e visivel
(PIZARRO et al., 2013).

O emprego da espectroscopia para esse tipo de avaliagdo teve 0s seus primeiros
estudos na década de 90 (LAl et al., 1995; BAETEN et al., 1996). A grande vantagem é
a facilidade e rapidez da obtencdo dos resultados, caso contrario dos métodos
convencionais que dispbde de instrumentos complexos, demorados, cansativos e,
normalmente, empregam preparo das amostras (LI1ZHI et al., 2010).

Em se tratando de autenticidade de 6leos e gorduras comestiveis, existem trés
areas diferenciadas que precisam ser avaliadas, tais como; adulteragdo econémica, que
envolve a mistura de 6leos mais baratos com produtos de maior valor; 6leos
minimamente processados (prensado a frio, ndo refinado); caracterizacdo e
denominacdo de origem geografica (ULBERTH; BUCHGRABER, 2000).

Na literatura sdo poucos os trabalhos encontrados para a caracterizacdo e
denominagdo de origem geografica quando comparado aos estudos de identificacdo de
6leos adulterantes presentes em mistura de azeite de oliva extra virgem. Por se tratar de
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um oOleo com caracteristicas sensoriais e nutricionais especificas, e que podem ser
alteradas por variagOes, como, cultivar, clima e praticas de cultivo, torna-se necessario o
desenvolvimento de métodos que permitam a autenticacdo de amostras de acordo com a
origem geografica. Os termos “Denominacdo de Origem Protegida” (DOP) ou entdo
“Indicagdo Geografica Protegida” (IGP) sdo classifica¢cdes oficiais de garantia da
qualidade e autenticidade geografica (UNIAO EUROPEIA, 1992).

A classificacdo de acordo com a area de producdo de Oleos de alto valor
comercial tem como principal intuito avaliar os principais critérios como, contetdo de
constituintes menores (acidos fenolicos, ceras, esterdis, hidrocarbonetos), bem como
quantificar as diferencas na concentracdo dos principais componentes que S&o
influenciados pelo clima, solo e variedade predominante cultivada em uma regido
geografica especifica (ULBERTH; BUCHGRABER, 2000).

A origem geografica dos azeites estd se tornando muito importante para a
certificacdo geografica e necessita de desenvolvimento de métodos confiaveis (COSIO
et al., 2006). Neste sentido, o presente estudo, busca o desenvolvimento de uma
metodologia que possa avaliar a autenticidade geografica de azeites de oliva extra
virgem da regido do mediterraneo através do uso de espectroscopia UV-Vis e
combinada com método quimiométrico de analise de componentes independentes (ICA)
que simplificada a interpretacdo dos resultados por decompor os dados espectrais

originais em sinais puros dos constituintes presentes nas amostras.

4.2 MATERIAIS E METODOS

Foram analisadas 44 amostras de azeites de oliva extra virgem da regido do
mediterraneo, conforme Tabela 2.
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Tabela 2. Origem das amostras de azeite de oliva extra virgem e seus indices de acidez.

Pais Localidade / Acidez
Andaluzia/ 0,1 %
Espanha
Catalunha / 0,2%
Puglia/ 0,22 %
Italia Sicilia/ 0,35 %
Toscana / 0,33%
Marseille / n.i.
Franca _
Languedoc Roussillon / 0,5%
Creta/ 0,5%
Grécia
Creta/ 0,4%

Nn.I. = ndo informado

Os espectros dos 6leos foram adquiridos em um espectrofotdbmetro UV-Vis da
marca Ocean Optics (USB-650-UV-VIS) na regido de 200-750 nm. As leituras foram
realizadas em temperatura de 25°C utilizando cubeta de quartzo de 1mm de caminho
optico.

Os pré-processamentos dos espectros e a construcdo do modelo ICA, foram
realizados no software MATLAB R2007B (The MathWorks Inc., Natick, USA). Os
espectros na regido UV-Vis dos azeites tiveram a linha base corrigida através do
algoritmo baseline do PLS Toolbox e foram suavizados empregando o algoritmo savgol
(SAVITSKY & GOLAY, 1964).

O algoritmo ICA utilizado para avaliagdo foi JADE (do inglés - Joint
Approximate Diagonalisation of Eigenmatrices) (RUTLEDGE & JOUAN- RIMBAUD-
BOUVERESSE, 2013).

O ndmero de componentes independentes (ICs) empregado na decomposicdo
realizada pelo ICA, foi definido mediante a percentagem de variancia explicada na
anélise de componentes principais (PCA) (MARCO et al.,, 2011) e através da
visualizagdo do gréfico dos loadings da PCA (VALDERRAMA et al., 2011).
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4.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Figura 11 séo apresentados 0s espectros obtidos para as diferentes amostras
de azeite de oliva extra virgem provenientes da regido do mediterraneo. A
espectroscopia UV-Vis é um técnica ndo seletiva, o que torna dificil fazer uma
atribuicdo especifica de bandas, pois podem ocorrer absor¢do da radiacdo por grupos
cromoforos dos diferentes constituintes do azeite em um mesmo comprimento de onda,
resultando em bandas sobrepostas. Dessa forma, o emprego de um método
quimiométrico apropriado pode colaborar na extragdo de informagdes relevantes acerca

dessas amostras.
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Figura 11. Espectros de azeite de oliva extra virgem da regido do Mediterraneo

A determinacdo do nimero de componentes independentes (ICs) corresponde ao
namero de espécies quimicas diferentes presentes na amostra e corresponde ao posto
(rank) da matriz de respostas instrumentais. Para tal determinacdo foram utilizadas
informacdes sobre a percentagem de variancia explicada pela PCA e a visualizacdo do
grafico dos loadings, obtidos atraves da PCA (MARCO et al., 2014). Dessa forma,

através da Figura 12, o numero adequado a ser escolhido deve ser menor ou igual a seis.
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A partir de seis, o grafico mostra que as percentagens de variancia acumulada sdo muito
inexpressivas e a sua consideracdo pode incorporar ruidos e/ou dados com baixa

relevancia para o modelo.
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Figura 12. Variancia explicada pelos componentes principais da PCA

Outra forma de avaliar o nimero de ICs é através da visualizacdo do grafico dos
loadings (Figura 13), que pode ser suficientemente informativo. Os gréficos de loadings
trazem a relacdo de uma PC (do inglés, Principal Component) em funcdo das variaveis
(comprimento de onda, por exemplo) e se ndo mostrarem apenas ruido, aquela PC pode
ser considerada relevante para o posto da matriz em questdo (VALDERRAMA, et al.,
2011).
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Figura 13. Loadings da PCA. (A) PC1 (63,63%); (B) PC2 (19,05%); (C) PC3 (12,77%); (D)
PC4 (2,36%); (E) PC5 (0,69%); (F) PC6 (0,33%).

De acordo com a Figura 13, os graficos E e F que correspondem as PC 5 e 6,
apresentam dados ruidosos que ndo possuem informacgdes de importancia significativa
para a discussdo do trabalho. Desta forma, somente as PCs de 1 a 4, sdo consideradas
componentes de relevancia. Assim, esta informacdo corrobora para determinacdo do
namero adequado de ICs a ser utilizado pelo algoritmo JADE na aplicacdo do método
ICA que deve ser igual a 4, ou seja, os azeites de oliva extra virgem estudados,
apresentam em um sua natureza quatro constituintes que possuem sinais
estatisticamente independentes, provavelmente, por conta que estes devem exceder em
termos de proporcBes entre 0s demais compostos.

A aplicacdo do método ICA a matriz de espectros UV-Vis de amostras de azeites
de oliva provenientes da regido do Mediterrdneo permitiu a obtencdo de informacdes
acerca das similaridades entre as amostras no grafico dos scores, bem como a separagédo
dos sinais espectrais que se apresentavam 0 mais estatisticamente independentes no
grafico dos sinais. Dessa maneira, pode-se avaliar conjuntamente os resultados graficos
obtidos para realizar a autenticacdo geografica dessas amostras atribuindo o constituinte

quimico responsavel pela similaridade observada.
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O ICA separou no primeiro IC (Figura 14) o sinal referente aos compostos de
oxidagdo priméria presentes em Oleos comestiveis devido a fatores como a auto
oxidag#o e presenca de luz. Segundo a literatura (VIEIRA & D”ARCE, 1998) esse sinal
pode ser atribuido a dienos que apresentam absorbancia méaxima entre 220 — 230 nm.
Assim, pode-se inferir que todas as amostras utilizadas no estudo ndo apresentavam
grau inicial de oxidagdo, conforme mostra o grafico dos scores onde as amostras
encontram-se na parte positiva enquanto o respectivo sinal referente aos compostos de

oxidacdo primaria estdo na parte negativa.
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Figura 14. (A) Scores; (B) Sinais IC1. o Andaluzia-Espanha; o Catalunha-Espanha; o
Languedoc-Franga; o Marseille-Franga; * Puglia-1talia; + Sicilia-1talia; = Toscana-Italia; A
Creta-Grécia; A Creta-Grécia.

Na Figura 15 sdo apresentados os scores do ICA e o sinal separado na segunda
componente independente. Observando o grafico de scores, as amostras apresentaram
agrupamentos diferentes, isto mostra que algumas regides apresentaram similaridades
entre si, quando associadas ao sinal separado da IC2. Na IC2, o sinal independente esta
relacionado com os compostos polifendlicos que possuem absorcao conhecida entre 270
-330 nm (FIGUIREDO; RODRIGUES; ZAMORA, 2015). Componentes fendlicos tém
um grande impacto sobre os aspectos sensorial e a qualidade, e também possuem
relagio com os beneficios a salde (GARCIA-GONZALES; APARICIO-RUIS;
RAMON-APARICIO, 2008).

No agrupamento, os azeites extra virgem de Andaluzia (Espanha), Languedoc
Roussilion e Marseille (Frangca) apresentam similaridade entre si. Mesmo sendo de
paises diferentes, o azeite da Andaluzia que pertence a Espanha, possui caracteristicas
muito similares aos azeites de Marseille e Languedoc Rousillion da Franga com relacéo

aos compostos fendlicos. Ainda relacionado ao conteddo de fendlicos, foram
56



observadas similaridades também entre as amostras de azeites da Toscana (ltalia) e
Creta (Grécia). As amostras de Puglia e Sicilia (Italia) se mostram semelhantes
enquanto que as amostras da Catalunha (Espanha) sdo distintas das demais.
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Figura 15 - (A) Scores. (B) Sinais IC2. 0 Andaluzia-Espanha; o Catalunha-Espanha; o
Languedoc-Franga; o Marseille-Francga; * Puglia-Italia; + Sicilia-1talia; * Toscana-Italia; A
Creta-Grécia; A Creta-Grécia.

Na Figura 16, sdo apresentados os scores do ICA e o sinal separado na terceira
componente independente. O sinal separado pelo IC3 esta relacionado com o tocoferol
que possui pico de absorcdo méxima a 325 nm (GONCALVES et al., 2014). Os
tocoferdis possuem propriedades antioxidantes sendo, muitas vezes, considerado como
um critério de pureza (GARCIA-GONZALES; APARICIO-RUIS; RAMON-
APARICIO, 2008).

No gréafico dos scores ocorreu uma mudanca na distribuicdo das amostras, onde
os azeites de Andaluzia (Espanha) e Languedoc-Roussilion (Franga) apresentaram
similaridades. Outro agrupamento foi observado entre os azeites de Marseille (Francga),
Puglia e Sicilia (Italia). As amostras da Toscana (Italia) sdo similares em relacdo ao
tocoferol as amostras de Creta (Grécia). As amostras de azeite da Catalunha (Espanha)

mostraram-se distintas das demais amostras consideradas no estudo.
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Figura 16- (A) Scores. (B) Sinais IC3. o Andaluzia-Espanha; o Catalunha-Espanha; o
Languedoc-Franga; o Marseille-Franca; * Puglia-1talia; = Sicilia-Italia; * Toscana-Italia; A
Creta-Grécia; A Creta-Grécia.

A IC4 separou os sinais correspondentes a absorcdo dos carotendides (o-
caroteno, com pico de maxima absor¢do a 447 nm, B-caroteno, com pico de maxima
absorgdo a 451 nm, e y-caroteno com pico maximo absorbancia a 462 nm) (KOPLIK,
2015) e a clorofila, que tem bandas de absorcdo proxima a 420 nm, caracterizada por
uma banda intensa e sobreposta com uma das bandas dos carotendides, e em cerca de
670 nm (PSOMIADOU; TSIMIDOU, 2002; GIUFFRIDA et al., 2007; DOMENICI et
al., 2014). A clorofila e os carotendides sdo responsaveis pela cor dos azeites de oliva
extra virgem que varia de verde-amarelo ao ouro esverdeado. Enquanto os pigmentos de
clorofila, como a feofitina, sdo responsaveis pela cor esverdeada, 0os pigmentos amarelos
sdo formados pelos compostos como luteina e B-caroteno. A quantidade e as proporgoes
destes pigmentos dependem da cultivar, a maturacéo e o sistema de processamento de
azeite, além das condicdes de armazenamento (GARCIA-GONZALES; APARICIO-
RUIS; RAMON-APARICIO, 2008).

O grafico de scores do 1C4 mostram similaridades entre os azeites da Catalunha
(Espanha), Languedoc-Roussilion e Marseille (Franca), provavelmente por se tratarem
de regibes muito préximas. Similaridades com relagdo aos carotenoides e clorofilas
também foram observadas entre as amostras de Puglia e Sicilia (Italia), e entre as
amostras de Creta (Grécia). As amostras de azeites de Andaluzia (Espanha) e Toscana
(Italia) ndo apresentaram semelhanca com as outras amostras. Segundo Garcia-Gonzales
e colaboradores (2008), a relagcdo B-caroteno e luteina permite distinguir azeites
espanhois do italiano e também os azeites gregos, que geralmente apresentam valores
para essa razdo inferiores a 1,3 mg/kg. Isto pode ser uma explicagdo para a distingdo
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observada nessas amostras de azeites. Todavia, a localizacdo de Andaluzia, ao sul da
Espanha, em uma regiéo distante das demais e, por outro lado, a Toscana em uma regido
mais central da Italia, podem ser outro fator que colabora para a distin¢do dos azeites

produzidos nessa regido em relacdo ao contetido de carotenos e clorofilas.
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Figura 17 - (A) Scores. (B) Sinais IC4. o Andaluzia-Espanha; o Catalunha-Espanha; o
Languedoc-Franga; o Marseille-Franca; * Puglia-1talia; = Sicilia-Italia; * Toscana-Italia; A
Creta-Grécia; A Creta-Grécia.

4.3 CONCLUSAO

A espectroscopia UV-Vis aliada ao método quimiométrico de resolucdo ICA
mostrou-se uma ferramenta na extracdo de informagdes relevantes que podem contribuir
para a autenticacdo geografica de azeites de oliva da regido do Mediterraneo. A
metodologia proposta permite uma andlise rapida e ndo destrutiva do azeite, sem a
necessidade de preparo da amostra.

Apesar da espectroscopia na regido do UV-Vis ndo ser uma técnica seletiva,
quando aliado ao ICA que promove a separacdo dos sinais que sdo 0S mais
estatisticamente independentes possiveis, permitem a distingdo das amostras de azeite
em relacéo ao contetdo de seus constituintes quimicos.
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CAPITULO V
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5. CONCLUSAO GERAL

A espectroscopia na regido do ultravioleta e visivel, mesmo se tratando de uma
técnica ndo seletiva, quando associada com o método quimiométrico PLS-DA mostrou
ser uma ferramenta capaz de autenticar amostras de 6leo de soja transgénica e nao
transgénica, bem como, azeites de oliva extra virgem de diferentes niveis de acidez.

Essa técnica também apresentou resultados favoraveis na autenticacéo
geografica de azeites de oliva extra virgem da regido do mediterraneo, porém com a
aplicacdo do método quimiometrico ICA, mostrando ser uma ferramenta na extragdo de
informacdes relevantes que podem contribuir para a autenticacdo geogréfica.

Nos 06leos de soja a capacidade de espectroscopia UV para a autenticacdo pode
foi atribuida ao deslocamento batocrémico, provavelmente devido as diferencas no
grupo de cromoforo presente nas amostras transgénicas e ndo transgenicas.

Para os estudos de autenticagdo dos azeites de oliva extra virgem com diferentes
niveis de acidez, esta capacidade da espectroscopia UV-Vis, foi associada aos
pigmentos clorofila e carotenoides. Enquanto que para autenticacdo geografica dos
azeites de oliva extra virgem do mediterraneo o ICA foi capaz de promover a separagéo
dos sinais que sdo 0 mais estatisticamente independentes possiveis, permitindo assim a
distingdo das amostras de azeite em relacdo ao contetdo de seus constituintes quimicos,
sendo eles, tocoferol, clorofila, carotenoides e também pode-se verificar a auséncia de
composto primarios de auto oxidacdao em todas as amostras estudadas.

As metodologias propostas permitem uma andlise rdpida e ndo destrutiva das
amostras, sem a necessidade de qualquer tipo de preparo de amostra. Mesmo com a falta
de seletividade da espectroscopia UV-Vis, quando esta € acoplada com o um método
quimiométrico adequado, a técnica torna-se capaz de promover a autenticacdo de 6leos

comestiveis.
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