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RESUMO

Espectroscometria na regido do infravermelho acoplada a reflectancia total atenuada
(ATR-FTIR) foi utilizada para avaliar a potencialidade de discriminar e quantificar
concentracBes de sacarose adicionada a erva-mate (llex paraguariensis). Para este objetivo,
foram analisadas 15 amostras de erva-mate de diferentes produtores por técnicas
quimiomeétricas. A primeira analise preliminar consistiu na distin¢do entre diferentes formas da
erva-mate em seu processo de producdo: pura folha, erva-mate cancheada, palitos, folhas
diretamente da arvore, erva-mate beneficiada sem adicdo de acglcar e erva mate beneficiada
com adi¢do de agucar. Apos a aplicacdo de pré-tratamentos nos dados espectroscépicos, foi
realizada a analise por agrupamentos hierarquicos (HCA) e analise por componentes principais
(PCA). Os seis grupos de amostras foram discriminados, apontando para o potencial uso do
ATR-FTIR para avaliar produtos de erva-mate, inclusive para distinguir amostras com e sem
adicdo de acucar. A segunda analise preliminar teve por objetivo distinguir diferentes possiveis
formas de adulteracdo de erva-mate com acgucar. Neste estudo, entdo, avaliou-se a adi¢do de
sacarose e glicose/frutose 1:1 em forma de cristal e em solucdo a erva-mate, apds secagem em
estufa. Da analise exploratéria (HCA e PCA), foi possivel distinguir as amostras com adicédo
de glicose/frutose 1:1 das com sacarose. O terceiro e quarto estudo tiveram os objetivos de
distinguir as amostras com adigdo de 0 a 30% de sacarose e também desenvolver modelos de
calibracdo para a previsdo de concentracdo de acucar adicionado a erva. Em ambos estudos,
através das andlises exploratdrias, foi possivel distinguir as amostras conforme a sua
concentracdo de sacarose adicionada. No terceiro estudo, foram contruidos modelos de
calibracdo de regressao por minimos quadrados parciais (PLS) com selecao de variaveis iPLS.
Em comparacdo ao modelo global, o modelo com 10 intervalos apresentou melhores resultados
para previsao de concentracdo de sacarose em erva-mate. No ultimo estudo, foram comparados
as metodologias de selecdo de variaveis iPLS e biPLS através dos erros de calibracdo cruzada
(RMSECYV), de calibragdo (RMSEC) e de previsdo (RMSEP), coeficientes de determinagéo
(Rea?, Re?, Rp?) e numero de variaveis latentes (VLs). Entre os trés modelos avaliados, global,
iIPLS e biPLS, o que apresentou melhores resultados foi o modelo selecionando as variaveis por
IPLS. Este apresentou figuras de mérito satisfatorias, indicando a potencialidade de uso de
ATR-FTIR para a quantificagdo de sacarose adicionada como adulterante as amostras de erva-

mate.
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ABSTRACT

Attenuated total reflectance Fourier transform infrared spectroscopy (ATR-FTIR) was
used to evaluate the potential to differentiate and to quantify sucrose concentrations added as
adulterants in yerba mate (llex paraguariensis). For this purpose, it was analysed 15 yerba mate
samples from different producers by chemometric techniques. The first preliminary analysis
consisted in the discrimination between different yerba mate forms in its processing stages:
leaves, yerba ‘cancheada’, stem, leaves directly from the tree, processed yerba mate with and
without sugar addition. After the pre-treatments application in the spectroscopic data, it was
performed hierarchical cluster analysis (HCA) and principal component analysis (PCA). The
six sample groups were distinguished, leading for the potential use of ATR-FTIR to evaluate
yerba mate products, especially to differentiate samples with to without sugar addition. The
second preliminary analysis aimed to distinguish the possible adulteration ways of sucrose in
yerba mate. Then, it was evaluated the addition of sucrose and glucose/fructose 1:1 in the crystal
shape and in solution, after drying in oven. From the exploratory analysis (HCA and PCA), it
was possible to differentiate the samples with glucose/fructose 1:1 addition to the sucrose. The
third and fourth study aimed to differentiate sucrose concentrations added to the yerba (0-30%)
and also to develop calibrations models to predict the sucrose concentration. In both studies, it
was possible to discriminate the samples with different sucrose concentrations through
exploratory analysis. In the third study, it was constructed calibration models by iPLS.
Comparing to the global model, the iPLS model with 10 intervals presented the best results to
predict sucrose concentration in yerba mate. In the last study, it was compared the
methodologies of variable selection, IPLS and biPLS, through cross validation error
(RMSECV), calibration error (RMSEC), prediction error (RMSEP), coefficient of
determination (Rca?, Re?, Rp?) and latent variable (VLs). Between the three evaluated models,
global, iPLS and biPLS, the one that presented the best results was iPLS. It presented
satisfactory figures of merit, leading to the potential use of ATR-FTIR to quantify sucrose

concentrations added as adulterant to yerba mate.
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1 INTRODUCAO

Adulteracdo em alimentos sdo impulsionadas por oportunidades econémicas, baixa
probabilidade de deteccéo e falta de penalidades. ! Neste sentido, a erva-mate é um alvo para

adulteracdo devido ao seu baixo prazo de validade e falta de analises para detectar adulteracGes.

Um dos potenciais adulterantes a ser adicionado em erva-mate € a sacarose uma vez que
é barata e mascara o produto vencido. Logo, a sacarose adicionada camufla a ma aparéncia e

sabor do produto vencido, aumenta o peso e, consequentemente, ocorre 0 aumento do lucro. 2

Destaca-se que a adi¢do de sacarose em erva-mate € permitida desde que informada no
rotulo “erva-mate com aguicar”, segundo a RDC n°® 277 de 22/09/2005. * A fraude consiste,
entdo, em adicionar sacarose sem a sua designacdo ou em teores maiores que os informados no

rotulo.

As consequéncias dessa adulteracdo ndo sdo somente econdmicas, mas também
impactam na salde publica. A ndo declaracdo de adicdo de aglcar em erva-mate ou elevada
adicdo desta é de alto risco para a saude dos consumidores. Neste sentido, desenvolvimentos
de métodos de quantificacdo e deteccdo sdo necessarios e de interesse dos consumidores,

autoridades regulatorias, industria alimenticia e agricultores. 4°

Em comparacéo a outras técnicas usualmente aplicadas em analise de alimentos, a
analise em espectroscopia na regido do infravermelho médio acoplado ao acessdrio de
refletancia total atenuada (ATR-FTIR) € rapida, versatil, de baixo custo, ndo destrutiva, de facil
uso e requer minimo ou nenhum pré-tratamento da amostra. * Além disso, essa técnica é
adequada para uso industrial, uma vez que exige minimo treinamento do técnico, as analises
sdo rapidas e possui custo relativamente moderado para a compra do equipamento e

manutencao. 8

As aplicacGes industriais e regulatorias para assegurar a qualidade e autenticidade dos
alimentos através de FTIR tém aumentado uma vez que as analises quimiométricas estdo em

constante desenvolvimento. 2 10

Métodos ndo supervisionados de reconhecimento de padrdes, analise por componentes
principais (PCA) e analise por agrupamentos hierarquicos (HCA), sdo frequentemente
utilizados com o objetivo de discriminar amostras alimenticias adulteradas. * Ainda, algoritmos

de regressdo multivariada sdo amplamente utilizados na quimiometria para determinar a

13



concentracdo de um determinado analito a partir dos espectros das amostras.!” No setor

alimenticio, destaca-se a regressio por minimos quadrados parciais (PLS)*.

14



2 OBJETIVOS

Avaliar estratégias para detectar e quantificar sacarose, glicose e frutose adicionados a
erva-mate beneficiada através da analise em espectroscopia na regido do infravermelho médio
acoplado ao acessorio de refletancia total atenuada (ATR-FTIR) em conjunto com técnicas
quimiométricas. Aplicar os métodos de analises exploratdrias, analise por agrupamentos
hierarquicos (HCA) e analise por componentes principais (PCA), e construir modelos de

regressdo por minimos quadrados parciais (PLS) com selecdo de variaveis atraves dos métodos
iPLS e biPLS.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 ERVA-MATE
3.1.1 Importéncia da erva-mate

As propriedades da erva-mate sio usufruidas pelos Indios guarani ha séculos e foram
estes que ensinaram 0 seu uso aos espanhois colonizadores. Em contrapartida, 0s jesuitas
iniciaram os primeiros cultivos por volta de 1670, aplicando as primeiras praticas de manejo da
llex paraguariensis. 1* ¥ Historicamente, ela apresenta um importante valor econdmico e
social, porém, de limitado consumo para além da América do Sul.

A mistura de folhas e galhos para chimarrdo e tereré é a principal forma de
comercializagéo para o sul do Brasil, nordeste da Argentina e Paraguai. >’ Contudo, o uso da
llex paraguariensis para outras finalidades é crescente, conforme ilustra a Figura 1. Além de
infusdes, o extrato das folhas é utilizado para refrigerantes, sucos, cervejas e vinhos; a clorofila
e 0 Oleo essencial sdo utilizados como insumos de alimentos; extrato de cafeina e teobromina
em medicamentos; extrato de saponinas e 6leo essencial para higiene em geral; extrato de folhas
seletivo e clorofila para uso pessoal. ** Devido a estas aplicaces alternativas desta espécie,

exportacdes sio realizadas para os Estados Unidos da América, Asia e Europa. °

Figura 1. Foto do arquivo pessoal, ilustrando novos produtos a base de erva-mate
apresentados no VII Congresso Sul Americano de Erva-mate, Il1 Simposio Internacional da

Erva-Mate e Saude e | Feira de Tecnologia na Industria Ervateira.
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De acordo com a Organizagio das Nagoes Unidas para a Alimentacio e a Agricultura®
(FAO, sigla do inglés Food and Agriculture Organization), foi produzido 931.673 toneladas de
erva no Brasil, Argentina e Paraguai em 2014. Diferentemente de anos anteriores, o Brasil foi
0 maior produtor com 64,7% da massa total entre os trés principais produtores, em seguida a

Argentina, com 25,4% e Paraguai, com 9,9%.

No Brasil, os estados produtores sdo o Rio Grande so Sul, Santa Catarina, Parana e Mato
Grosso do Sul, sendo que no Rio Grande do Sul, ha, aproximadamente, 14.000 pequenas
propriedades rurais cultivando a erva-mate, distribuidas em 258 municipios e em 35.000

hectares. %

3.1.2 Propriedades e composi¢cdo quimica da erva-mate

O interesse de aplicacdo desta planta provém de suas propriedades medicinais e
nutricionais. J& foram associadas a erva-mate as seguintes caracteristicas: tonico, diurético,
anti-reumatico, colerético (aumento do fluxo biliar), estimulante do sistema nervoso central,
analgeésico, anti-ulceroso, lipolitico, glicogenolitico, laxante, anti-celulitico, antioxidante, entre

outros, 17 22-24

Essas propriedades traduzem-se na presenca de compostos bioativos, como metil-
xantinas, principalmente cafeina e teobrominas; compostos fenolicos, como &cido caféico e
acido clorogénico; flavondides, como rutina e quercetina; saponinas e aminoacidos 2% 24 Entre
estas substancias, o acido clorogénico corresponde a aproximadamente 42% da composicéo do
seu extrato organico, conforme Figura 2. 1* Outros compostos presentes sdo as vitaminas E, C

e do complexo B e minerais como calcio, potassio, magnésio e manganés. 2*
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Principais componentes organicos da extracao de
llex paraguariensis

Epicatequina Teobromina
5% 2%

Cafeina
8%

4,5 dicafeoil
quinico
11%

Acido clorogénico
42%

Acido gélico
11%

\

Galocatequina
21%

Figura 2. Principais componentes organicos da extracio de Ilex paraguariensis. 14

Metil-xantinas e polifendis sdo os principais responsaveis pela acdo antioxidante, além
de outros estudos também sugerirem que estes tém propriedades anti-inflamatérias e sdo
reguladores do metabolismo energético?® 26, O polifenol 4cido clorogénico é reportado como
tendo efeitos cardioprotetor, antitumor e neuroprotetor devido a sua capacidade de reagir com
as espécies de oxigénio reativos e quelar metais toxicos. 2 O &cido dicafeiol quinico, além da
propriedade antioxidante, também indicou atividade antiviral contra o HIV e efeito
hepatoprotetor. 2’ Neste sentido, a erva-mate é uma importante fonte de polifendis, onde ja

foram quantificados pelo menos 58 moléculas deste grupo por Mateos e colaboradores 22,

Estudos indicam que o flavondide rutina possui propriedades nutracéuticas, como
atividade anticancer, protecdo de vasos sanguineos, tratamento para artrite como droga anti-

inflamatdria, entre outros. %’

Além disso, variagOes nas praticas de cultivo, incidéncia de luz solar, solo ou idade da
planta interferem na concentracdo de cada componente. 17 Por exemplo, luz solar excessiva

pode levar a maior producéo de polifenois. 2°

Uma vez que o presente estudo busca a deteccao de agucares adicionados na erva-mate
como forma de adulteracdo, deve ser considerado que a planta também contém acucares

naturais.

Dartora e colaboradores 3° quantificaram sacarose, glicose e frutose nas folhas de erva-

mate em dois estagios de crescimento, duas condic¢des de luz solar, assim como dois métodos
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de processamento. Apds a analise por cromatografia liquida de ultra eficiéncia (UPLC, do
inglés ultra performance liquid chromatography) acoplada a espectroscopia de massas com
ionizacdo por eletrospray (ESI-MS), obtiveram as concentracdes de sacarose na faixa de 1,94 a
37,79 mg g%, glicose de 5,23 a 67,48 mg g e frutose de 6,39 a 48,19 mg g. Além disso,
concluiram que folhas provenientes do processo de oxidacdo (equivalente ao realizado para o
chéa preto) possuiam maior quantidade de carboidratos no total, porém a menor de sacarose. Por
outro lado, a analise das folhas processadas para consumo na forma de chimarrdo resultou em

maior quantidade de sacarose quando comparado a glicose e frutose.

Outra metodologia analitica utilizada para quantificar glicose e sacarose em llex
paraguariensis antes e apos a infusdo (chimarréo) foi a titulagdo com reagentes de Fehling. 3
Braghini e colaboradores observaram que o teor de glicose e sacarose variaram entre 1,74-
5,24% e 1,64-4,97%, respectivamente, ao analisar a erva antes da infusdo. Entretanto, ap6s a
infusdo os teores diminuiram para 0,63-3,85% de glicose e 0,50-2,96% de sacarose. Os
pesquisadores ainda destacam que esta variacao é devido a marcas de erva com adi¢ado de acUcar

na etapa de processamento.

Moldoveanu e colaboradores 32 também analisaram carboidratos presentes na erva-mate
através da combinacéo dos instrumentos GC-MS e LC-MS/MS. Ap6s o desenvolvimento e
validagdo da metodologia, foi possivel quantificar frutose, sorbitol, glicose, sacarose, maltose
e mio-inositol. A média encontrada para cada um destes foi, respectivamente, 17.450,4; 5944,
23.290,6; 2.500,6; 222,8 € 4076,0 ug g*.

Esmelindro e colaboradores * analisaram glicose e sacarose em diferentes etapas do
processamento da erva-mate. O teor de glicose e sacarose foram obtidos através de titulacdes.
A principal mudanca do teor de sacarose foi entre a folha seca e demais etapas do processo

devido a sua inversao.
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3.1.3 Processamento da erva-mate

O processamento da erva-mate ¢ dividido em 7 etapas basicas (Figura 3).

Recepgéo Sapeco Secagem > Moagem Peneiracdo Maturagdo Embalagem

Figura 3. Etapas do processamento da erva-mate.

Apos a colheita das folhas, estas sdo recepcionadas em esteiras (Figura 4), onde ocorre

a selecdo de folhas e ramos adequados.

Figura 4. Foto de arquivo pessoal. Recepc¢éo da erva-mate em esteiras.
O sapeco consiste em um aquecimento rapido realizado com o objetivo de inativar
enzimas e aprimorar o sabor. Além disso, a concentracdo de agucares diminui enquanto que a

de polifendis e antioxidantes aumenta apds esta etapa.

O processo de secagem objetiva aumentar a estabilidade da erva, diminuindo o teor de
umidade. J& a moagem ¢€ realizada em moinhos até obter-se determinada granulometria e

separadas em palitos e folhas e entdo, ensacadas (Figura 5).
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Figura 5. Foto de arquivo pessoal. Erva-mate cancheada ensacada.

Apos esta etapa, a erva ¢ denominada cancheada e fica “estacionada” ou em maturagao.
O tempo que a erva estara pronta para envase dependera do consumidor final, pois no Brasil a
preferéncia é pela coloracdo mais verde e sabor menos amargo enquanto que, em outros paises,
é pela erva mais maturada. Finalmente, folhas e palitos sdo dosados de acordo com o produto a

ser oferecido e embalados. 34 3°

3.2 ADULTERACOES EM ALIMENTOS

Adulteragbes em alimentos sdo de preocupacdo crucial para os consumidores,
autoridades regulatorias e industria alimenticia, pois, apesar da motivacdo ser econdmica, 0
efeito reflete na satde publica. ® De forma geral, a adulteragio de produtos alimenticios
objetiva aumentar o valor aparente do produto ou reduzir o seu custo de producédo através da
adicdo, remocao ou substituicio de ingredientes. 637

Além da alteracdo da composi¢do do produto alimenticio, ha outras formas de fraudes
em alimentos, como informacdo errénea acerca do alimento em embalagens, replica do produto

original ou venda de produto furtado. 383

Provavelmente, a primeira tentativa de ilustrar os riscos de adulteracbes em alimentos
foi em 1820, por Frederick Accum °. Além de outros materiais ndo alimenticios, ele discutiu
em sua publicacdo adulteracdes em vinho, &gua, pées, cervejas, chas, cafés, licores, queijo,

vinagre, 6leo de oliva, entre outros. “°

Everstine e colaboradores ! encontraram 137 adulteracdes em publicacdes datadas de
1980 a 2012. Das 11 categorias agrupadas, destaca-se a de chas, 0s quais sdo suscetiveis a
adulteracdes por outras folhas j& usadas, talos de plantas e outros materiais organicos. Além
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disso, chas também podem conter folhas de outras plantas, aditivos de cor e serragem colorida.
42

Confome Cordella e colaboradores 3, ha trés estratégias analiticas para detectar
adulterantes alimenticios. A primeira consiste em determinar a raz&o entre certos componentes
da amostra, assumindo que este € um componente constante do alimento. Logo, a adi¢do de
qualquer substancia ao alimento provocaria uma mudanga nos valores das razes. Outra
alternativa fundamenta-se em determinar um marcador especifico no produto, como moléculas
ou acidos nucléicos. A terceira possibilidade caracteriza-se pela utilizagdo de técnicas analiticas
derivadas de analises fisicas, como potencial hidrogenibnico, condutividade, umidade, etc.

Por outro lado, Pustjens e colaboradores ** afirmam que ha duas estratégias para detectar
fraudes em alimentos. A primeira baseia-se na presenca/auséncia de um adulterante especifico,

ja a segunda consiste em autenticar a pureza dos constituintes.

Neste estudo, as estratégias utilizadas para deteccao de agUcares caracterizar-se-ao pela

presenca ou ndo de glicose e frutose convertidas da sacarose adicionada.

Vale frisar que esta forma de adulteracdo tem como objetivo camuflar a ma aparéncia
ou sabor, aumentar o peso e consequentemente, aumentar o lucro. 2 *° Inclusive, estudo com

cha verde tostado relatou similar ocorréncia devido ao aumento da sua comercializagéo.

3.2.1 Adulteracdo em erva-mate

Fraudes no setor ervateiro sdo impulsionados por oportunidades econémicas, baixa
probabilidade de deteccéo e falta de penalidades. ! Neste sentido, a erva-mate é principalmente
adulterada devido ao seu curto prazo de validade e caréncia de analises realizadas por agéncias

regulatorias a fim de detectar adulteracdes.

Héa pelo menos 28 anos, tem-se a preocupacao de identificar adulteragdes da erva-mate
com outras espécies llex e similares.*” Dallago e colaboradores “® analisaram a adulteracio da
erva mate (llex paraguariensis) com outras trés espécies de llex, indicando marcadores

quimicos através da cromatografia gasosa.

A fim de discriminar pelo teor de metil-xantinas, Filip e colaboradores “° utilizaram
HPLC com detector ultravioleta e de arranjo de fotodiodos para analisar 7 espécies de llex e
Reginatto e colaboradores *° também analisaram 5 espécies por HPLC com detector

ultravioleta.
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Com o objetivo de realizar analise metabdlica por espectroscopia por ressonancia
magnética nuclear (RMN), estudos diferenciaram 11 possiveis espécies adulterantes da erva-
mate °1°2, De forma semelhante, Alexandre e colaboradores > utilizaram RMN para distinguir

substancias presentes nas folhas da erva-mate dos seus frutos.

Outro estudo indicou que saponinas poderiam ser utilizadas para autenticar a espécie
llex paraguariensis, uma vez que observaram que ha distintos perfis de saponinas para outras

espécies de llex. >

Além da relevancia econémica, a adulteracdo em erva-mate também pode acarretar para
alteracGes na sadde do consumidor. Gorzalczany *° avaliou a atividade colérica e o efeito de
propulsdo intestinal da decoccdo de quatro espécies de llex. Os resultados encontrados
sugeriram que as propriedades terapéuticas da erva-mate seriam afetadas quando presentes pelo
menos um dos adulterantes. Além disso, Valduga e colaboradores *° constataram que a I.
Dumosa apresenta saponinas de acdo hemolitica e o P. sellowii, &cido cianidrico.

Com relacdo a adicdo de acUcar em erva-mate, foco desta dissertacdo, foram

encontrados poucos estudos que determinaram a presenca de agucares.

Mendes e colaboradores 2 verificaram a presenca de cristais de agtcar através da técnica
de sedimentacdo em cloroférmio e posterior observacdo em microscopio e estereoscopio.
Destacaram que a presenca de agucar indicou fraude uma vez que este ndo estava declarado na

lista de ingredientes no rétulo.

Braghini e colaboradores 3! analisaram glicose e frutose em erva-mate efetuando
titulacdo com reagentes de Fehling. Em todas as marcas analisadas, encontraram teores de
sacarose e glicose, contudo ndo descrevem se a adicdo destes agUcares estava descrita nas suas

respectivas embalagens.

Destaca-se que, no Brasil, ndo ha regulamentos relacionados a quantificacdo de agucar,
somente a sua presenca qualitativa °’. Neste caso, se ocorrer a adi¢io de aglicar em erva-mate,
deve ser incluida, na designagdo, “erva-mate com agucar” ou “mate com agucar”, segundo a
RDC n° 277, de 22/09/2005. 3 Portanto, a adi¢io de aglcares é permitida desde que informado

na embalagem aos consumidores. 8
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3.2.2 Adulteracdes de alimentos com agucar

Adulterantes como acucares ou xarope de glicose absorvem &gua facilmente,

aumentando o risco de contaminag&o microbioldgica. *°

O resultado do estudo de Luging e colaboradores ¢ demonstrou a possibilidade de usar
espectroscopia na regido do infravermelho proximo para detectar e quantificar adulterantes
acucar e xarope de glicose em cha verde tostado. Estes desenvolveram modelos de regressao
por minimos quadrados parciais (PLS, do inglés partial least squares regression) com exatidao

na identificacdo de até 96% para agucar e 100% para xarope de glicose.

Da mesma forma, espectros de cha preto foram adquiridos por espectroscopia ha regiao
do infravermelho préximo (NIR) a fim de detectar concentracdes de aguUcar adicionadas

propositalmente. *°

3.3 ACUCAR

Compostos de carbono, hidrogénio e oxigénio na propor¢do de Cn:H2n:On, 0s
carboidratos sdo divididos em trés grupos principais: monossacarideos e dissacarideos, de baixo
peso molecular; oligossacarideos, de médio peso molecular e polissacarideos, de maior peso

molecular. %

Os carboidratos de interesse neste estudo foram os de baixo peso molecular, sacarose,

glicose e frutose (Figura 6).

¢H,0H CH,OH
CH,OH H

H o M 2 o H o M

OH H (o) OH H

(6]

OoH CHOn OH OH

H OH OH H H OH

Sacarose Glicose Frutose

Figura 6. Estrutura quimica da sacarose, glicose e frutose.

Diferentemente de outros dissacarideos, a ligacdo glicosidica da sacarose € formada

pelos terminais redutores da glicose e frutose. A hidrolise da sacarose, resultando em glicose e
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fructose, também € denominada de inversdo uma vez que a sacarose é dextrorrotatoria e a

mistura de glicose e frutose (actcar invertido) é levorrotatorio.

A importancia da determinacao individual de carboidratos baseia-se ndo somente por
prover a informacgdo composicional das amostras, mas também, por auxiliar da identificacdo de

adulterantes. &2

Apesar do carboidrato ser um combustivel priméario de producdo de energia para a
maioria dos organismos vivos %, esta também esta associada a problemas de salde publica,

como diabetes, obesidade e outras doengas cronicas. %

Neste sentido, desenvolvimentos de métodos de quantificacdo e deteccdo sdo
necessarios para garantir a qualidade e seguranca dos alimentos. A declaracdo da presenca de
acucar nas embalagens alimenticias € igualmente relevante, entre outras prevencgdes de fraudes,
para consumidores, autoridades regulatorias, industria alimenticia e agricultores. #® Portanto, a

ndo declaragdo de adicdo de aglcar em erva-mate € de alto risco para a saude dos consumidores.

3.4 ESPECTROSCOPIA NA REGIAO DO INFRAVERMELHO

Espectroscopia na regido do infravermelho (FTIR, do inglés Fourier-Transform
Infrared Spectroscopy) fundamenta-se na medida de absorgdo de amostras posicionadas no
caminho do feixe infravermelho uma vez que as moléculas absorvem esta radiacdo quando a
frequéncia vibracional das ligacdes equivale-se a frequéncia da radiacéo infravermelha.®® Além
disso, 0 espectro eletromagnético do infravermelho é dividido em 3 regi6es: préximo (14.000—
4.000 cm™1), médio (4.000— 400 cm™Y) e distante (400-50 cm ™). ’

FT-IR tem sido uma ferramenta eficiente na analise de alimentos. % Além de ser uma
técnica ndo destrutiva, requer minimo ou nenhum pré-tratamento da amostra, possui baixo custo
operacional, é rapida, versatil e de facil uso. ’ A sua versatilidade é proveniente da possibilidade

de andlise de sélidos, liquidos ou gases, macro- ou microscopicamente. &

Entre as técnicas de reflexdo no infravermelho médio, destaca-se a de refletancia total
atenuada (ATR, do inglés Attenuated Total Reflectance). A analise empregando este acessorio
ndo requer nenhum pré-tratamento e coleta informacdes relacionadas a superficie da amostra.
%8 Neste sentido, a amostra é adicionada em contato com a superficie de um cristal (seleneto de
zinco, germanio, diamante ou iodeto de téalio) de alto indice de refragdo. O sistema ATR mede

a diferenca de intensidade que ocorre internamente pelos repetidos contatos do raio
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infravermelho com a amostra. Uma onda denominada evanescente é gerada a partir da
refletancia do cristal, penetragdo na amostra, interacdo com esta e entdo, caso ocorra absorgao,
ocorre a atenuacdo da sua intensidade. Portanto, o espectro é gerado a partir da absorcdo do
comprimento de onda correspondente a atenuacéo do feixe da onda evanescente. ®°

As revisdes realizadas por Karoui e colaboradores °, Hong e colaboradores ©

e
Cozzolino e colaboradores "* exploram estudos referentes a aplicagdo de FTIR, onde muitos
destes utilizaram ATR para analisar laticinios, carnes, 0leos, cereais, mel, frutas, vegetais, cafe,

entre outros.

O uso de ATR-FTIR em matrizes similares & erva-mate também foi pesquisado. Black
e colaboradores 2 analisaram adulteracdes em orégano com folhas de outras espécies e 100%
dos resultados foram equivalentes ao segundo método aplicado, cromatografia liquida com

espectrometro de massas de alta resolucao.

Varliklioz e colaboradores " também obtiveram éxito em distinguir adulteracdes em
acafrdo por ATR-FTIR em conjunto com analise por componentes principais (PCA, do inglés
principal component analysis). Kokalj e colaboradores " distinguiram 10 ervas medicinais em

chas com os espectros adquiridos por ATR-FTIR, PCA e analise discriminante (DA).

A deteccdo do farmaco sibutramina em chas e café foi estudado por Cebi e
colaboradores " através da combinagido de ATR-FTIR, PCA e andlise por agrupamento
hierarquico (HCA, do inglés hierarchical cluster analysis). Seus resultados sugeriram que a
adulteracdo com sibutramina pode ser determinada com sucesso na faixa de 0,375-12 mg em
1,759 de cha verde, café verde e cha misto de ervas.

Carboidratos, incluindo os de interesse neste estudo, foram analisados por FT-Raman e
ATR-FTIR. Wiercigroch e colaboradores’ estudaram os espectros de monossacarideos,
dissacarideos, trissacarideos e polissacarideos e observaram que € possivel a sua identificacao

e correlacionar os espectros com suas estruturas.

3.5 METODOS MULTIVARIADOS

3.5.1 Analise por agrupamento hierarquico
A anélise por agrupamento hierarquico tem como finalidade principal reunir os objetos
(ou amostras) de forma que os mais similares entre si estejam representadas em um mesmo

grupo, maximizando a homogeneidade interna.”” No mesmo sentido, as variaveis
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(caracteristicas) responsaveis por agrupar as amostras também sdo utilizadas para maximizar a

heterogeneidade entre os grupos. " "

O dendrograma é a representacao grafica, bidimensional, do grau de similaridade das
amostras e independente do nimero de varidveis do conjunto de dados.”® A HCA é uma técnica
aglomerativa, ou seja, as amostras sao agrupadas em um processo iterativo, com base em grupos

ja definidos em etapas anteriores, até que todas formem um grande e Unico grupo.

Primeiramente, € necessario estabelecer a medida de distancia entre o par de amostras,
a e b (da) em um espaco de m variaveis.® Para calcular a distancia (ou correlacdo) entre os
objetos, pode-se utilizar as medidas de distancia Euclidiana, de Manhattan (ou retilinea) ou
Mahalanobis, entre outras. Destaca-se que a medida de distancia mais intuitiva e comum é a

distancia Euclidiana. 778182

O método de agrupamento é outro critério a ser definido. Os objetos de um grupo podem
se ligar a outro de acordo com a distancia média entre eles, pela distdncia mais proxima ou a
mais distante. Outros métodos usados menos frequentemente sdo os de Ward e centroide. O
método do vizinho mais proximo, o utilizado neste estudo, consiste em calcular as distancias
entre todos os pares de grupos e o par mais proximo formara um novo grupo e, assim,

sucessivamente, até finalizacdo da arvore hierarquica. "8t

3.5.2 Analise por componentes principais

A analise por componentes principais (PCA) é um dos mais importantes métodos
quimiométricos, sendo muito utilizada para fins de reducdo, classificacdo, exploracéo,

interpretacéo, detecgdo de outlier e agrupamento de dados. 2 8

Ao estabelecer novos vetores linearmente independentes, a dimensionalidade do
conjunto de dados é reduzida, porém a maior quantidade de informacdo (variancia) é
preservada. Estes vetores sdo denominados componentes principais (PCs) e sdo ortogonais
entre si. A primeira componente principal (PC1) é a combinacéo linear de maxima variancia
dos dados originais. Ortogonal a PC1, a PC2 é representativa da variancia dos dados originais
neste subespaco. As seguintes PCs seguem a mesma ldgica, sendo ortogonais as suas
precedentes e descrevendo a variancia restante. /" > 8 Neste sentido, a PCA projeta os dados
multivariados em um novo sistema de coordenadas, ilustrados em graficos bi- ou

tridimensionais. ©°
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As componentes principais sdo obtidas através da decomposicao da matriz X (Equacéo

1) em duas matrizes,
X=TPT+E Q)

onde PT é a matriz transposta de pesos, T é a matriz de escores e E, a de residuos. Os graficos
de escores (ou scores) projetam as amostras no novo sistema de coordenadas, enquanto que 0s

pesos (ou loadings) fornecem informacdes acerca das variaveis.

Pré-processamentos e tratamento dos dados sdo essenciais para minimizar fontes

irrevelantes de informacdes, ndo relacionadas as propriedades de interesse.

Centrar na media significa que, dentro de uma matriz, a média de cada coluna é subtraida
dos dados. Dessa forma, é eliminado um fator constante dos dados e transfere os dados para a
origem na média. Autoescalamento consiste em, além de subtrair a média, também dividir os
dados pelo desvio padrao de cada coluna. Com o objetivo de dar o mesmo ‘peso’ para cada
variavel, o resultado € ilustrado de 0 a 1. Portanto, O ndo seria mais a auséncia de sinal e sim
um sinal ‘médio’. 828 O objetivo da normalizagdo é igualar a magnitude de cada amostra.”” As

variaveis sdo divididas pela raiz quadrada da soma das variaveis ao quadrado. 82 8

Variagdo normal padrdo (SNV, do inglés Standard Normal Variate) e corregéo do
espalhamento multiplicativo (MSC, do inglés multiplicative scatter correction) foram
desenvolvidos com o fim de remover a variabilidade causada pelo efeito de dispersdo da luz
nos espectros de reflectancia. Seus resultados sdo similares uma vez que o formato de suas
equacgdes sdo semelhantes. & Além disso, removem a influéncia de efeitos de tamanho de

particula, rugosidade e opacidade. 88 8°

A aplicacéo da primeira e segunda derivadas dos espectros pode corrigir efeitos na linha
de base, como deslocamento e inclinagdo, assim como evidenciar sinais que ndo sao muito
visiveis. O polindmio de Savitzky Golay, além de também poder ajustar problemas da linha de

base, pode suavizar os espectros aumentando a relagéo sinal/ruido.®

Estes métodos ndo supervisionados de reconhecimento de padrées, PCA e HCA, sédo
frequentemente utilizados com o objetivo de discriminar amostras alimenticias adulteradas.
Neste sentido, pesquisadores tém usado FTIR e analise exploratoria para diferenciar espécies

de chas ¢ 579799 ¢ também de acordo com a origem geografica %%,
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3.5.3 Métodos de classificacao

Divididos genericamente em paramétricos e nao-paramétricos, os métodos de
classificacdo referem-se as técnicas em que se tem o conhecimento a priori das categorias que
as amostras pertencem.”” % O modelo de classificacio € desenvolvido com base nas
informacg6es de um conjunto de treinamento, ou seja, € criada uma regra de classificacdo. O
modelo obtido é avaliado a partir de amostras de um conjunto de teste (ou validacao) a fim de

conferir se 0 modelo esta prevendo a classe correta das novas amostras. ’/

Os métodos paramétricos sdo aqueles que modelam as informagdes usando a
distribuicdo Gaussiana e a abundéncia de cada grupo que possui uma probabilidade fixa. %
Logo, testes ndo parametricos nao requerem suposicdes de normalidade ou homogeneidade de

variancias. %

Diversos estudos analisaram chas, ervas, cafés e similares a partir da espectroscopia na
regido do infravermelho e utilizaram métodos de classificacdo para discriminar suas amostras
de interesse, conforme Tabela 1. Entre os métodos de classificacdo encontrados na literatura,
estdo a analise discriminante (DA), soft independent modelling by class analogy (SIMCA),
analise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA), analise discriminante linear
(LDA), método dos k-ésimos vizinhos mais proximos (KNN) e rede neural artificial (ANN).
Oliveri e Downey * ainda mencionam os métodos CART (classification and regression trees),
UNEQ (unequal dispersed classes), SVDD (suport vector domain description), QDA
(quadratic discriminant analysis) e PFT (potential functions techniques) para autenticacdo de

alimentos.
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Tabela 1. Métodos de classificacdo em andlise de chas, ervas e cafés a partir de

espectros obtidos por FT-IR.

Amostra Métodos de classificagdo Referéncia
DA e PLS-DA %
LDA, KNN e ANN %
KNN, SIMCA, PLS-DA e SVM-DA 1
Chas e ervas
SIMCA o1
PLS-DA %
LDA, ANN, PCA 9
LDA, PLS-DA 100
PLS-DA, LDA 101
Cafés
LDA 102
PLS-DA 103

3.5.4 Métodos de regressdo multivariada

Métodos de regressdao relacionam o0s espectros vibracionais as propriedades
quantificaveis das amostras. Sdo principalmente baseados em regressao multivariada atraves de

componentes principais (PCR) e pelo método dos quadrados minimos parciais (PLS).%’

Algoritmos de regressao multivariada sdo amplamente utilizados na quimiometria para
determinar a concentragdo de um determinado analito a partir dos espectros das amostras. '*
Envolve duas fases: a de calibracdo e a de validacao. Na fase de calibracdo, o conjunto de dados
de calibracdo é utilizado para gerar o modelo de calibragdo que correlaciona os espectros com
suas respectivas concentragdes conhecidas. Na sequéncia, este modelo pode ser utilizado para

prever a concentracdo de amostras desconhecidas.

A fim de avaliar o desempenho do modelo construido, podem ser aplicadas figuras de
mérito: exatiddo, precisdo, sensibilidade, seletividade, linearidade, razdo sinal/ruido, limites de
quantificacdo e deteccdo, robustez, etc. Por exemplo, uma forma adequada de expressar a

exatidao é pela raiz quadrada do erro médio quadréatico de previsdo (RMSEP, do inglés root
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mean square error of prediction), ou a capacidade de previsdao do modelo pela raiz quadrada
do erro médio quadrético de validacdo cruzada (RMSECV, do inglés root mean square error

of cross validation). %

No setor alimenticio, o0 método de calibragdo mais aplicado é o PLS %3, mas ainda ha
outras técnicas eficazes que sdo aplicadas em conjunto com a espectroscopia na regido do
infravermelho, como PCR, maquina de vetores de suporte (SVM, do inglés support vector
machine), entre outros. De fato, a pesquisa bibliografica realizada (Tabela 2) entre matérias
primas similares a erva-mate, analisadas através de espectroscopia na regido do infravermelho,

demonstraram diversas aplicagcOes principalmente por PLS.

Tabela 2. Métodos de calibracdo em analise de chas, ervas, café e cacau a partir de

espectros obtidos por FT-IR.

Amostra Métodos de calibragio Referéncia

SVM 104

Chas e ervas
46, 97, 105-109

PLS

PLS, GA 110, 111

Cafés PLS 12118
PLS, PCR He
Cacau SVM, PLS Ho

Através das analises no ATR-FTIR e HPLC, aglcares presentes no néctar de
Leptospermum scoparium foram quantificados e correlacionados pelo método PLS 6. Luging
e colaboradores “6 também desenvolveram um método de calibracdo para detectar e quantificar

acucares em cha verde tostado. Ambos estudos obtiveram resultados com exatidao aceitavel.

Neste estudo, o método de calibragdo utilizado foi o de regressdo por minimos

quadrados parciais (PLS). Esse método pode realizar a previsdo dos parametros de interesse
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mesmo com a presenca de interferentes nas amostras, desde que estes também estejam presentes

na construgdo do modelo de calibragéo.

Em comparacdo a PCA, onde os componentes sdo desenvolvidos somente a partir dos
dados espectrais, em PLS, estes sdo desenvolvidos para descrever a principal variacao tanto nas

matrizes com dados espectrais quanto nas matrizes com as composicdes associadas. 18

O PLS baseia-se na decomposi¢do da matriz X e Y em matrizes menores atravées de
analises fatoriais. A Matriz X, constituida de m colunas (sinal espectral para cada comprimento

de onda) e n linhas (amostras), é decomposta conforme Equacao 2.
X=Mi1+Mzx+..+Ma+E (2

onde “M” representa o produto dos vetores de escores e pesos, ou seja, sio componentes
principais ou variaveis latentes (VLs); “a” é o nimero de fatores e “E” ¢ a matriz de residuos,

relacionada ao nimero de fatores.

A Matriz Y é decomposta simultaneamente de forma analoga a Equacéo 2 e finalmente,

as variaveis latentes das matrizes menores sdo correlacionadas.*®

O numero de varidveis latentes a ser utilizado neste estudo foi determinado pelo
procedimento de validagdo cruzada leave-one-out. Neste sentido, uma amostra é retirada do
conjunto de calibracdo e 0 modelo PLS é construido com as demais amostras, realizando a
previsdo da propriedade de interesse desta amostra deixada de fora e empregando um ndmero
crescente de VLs. Este procedimento é repetido para todas as amostras do conjunto e um erro

médio (RMSECYV) é calculado para cada nimero de VLs empregado. 2

A selecdo de variaveis auxilia a identificacdo de um subconjunto de variaveis que podem
gerar um modelo de regressdo mais preciso e exato. ?! Logo, faixas espectrais que trazem

informacgdes irrelevantes ou que induzem a erros podem ser eliminadas.

Os métodos de selecdo de variaveis diferem-se conforme o procedimento utilizado para
selecionar a regido espectral. Entre muitos usados atualmente, destaca-se os usados neste
trabalho: iPLS (do inglés, interval partial least squares) e biPLS (do inglés, backward interval
partial least-square).

122 & yma extensdo do PLS onde os

O iPLS, desenvolvido por Ngrgaard e colaboradores
modelos sdo desenvolvidos por subintervalos do espectro de largura equivalentes. O objetivo é
promover uma visualizacdo geral dos dados espectroscopicos de forma a selecionar as faixas

de espectros mais representativas para a constru¢do do modelo.
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Por outro lado, o biPLS baseia-se na exclusdo de regifes espectrais apds dividir o
espectro em intervalos equidistantes. Inicialmente sdo construidos modelos PLS deixando de
fora um intervalo por vez. 12 O primeiro intervalo eliminado sera aquele que sendo excluido,
minimiza o erro de calibracdo cruzada (RMSECV, do inglés root mean square error of cross
validation). Esse procedimento é realizado até que ocorra uma combinag&o ideal de intervalos,
de menor RMSECV.

As amostras de erva-mate foram selecionadas para compor o conjunto de calibracgéo e
previsdo através do algoritmo Kennard-Stone. O algoritmo comeca selecionando as duas
amostras com a maior distancia euclidiana entre elas no conjunto de dados. Para as amostras
restantes, é calculado a distancia minima entre estas duas amostras ja selecionadas. Em seguida,
a proxima amostra a ser selecionada serd a que apresentar a maior distancia em relacdo a
anterior e assim sucessivamente até que se tenha o nimero de amostras desejadas no grupo de

calibragdo. 124
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4 PARTE EXPERIMENTAL

4.1 AMOSTRAS

Todas as amostras de erva-mate foram concedidas pela Ervateira Valério, Arvorezinha
— Rio Grande do Sul.

Com o objetivo de avaliar a possibilidade de distin¢do entre diferentes formas da erva-
mate, a empresa primeiramente concedeu amostras das etapas de processamento: folhas
colhidas diretamente da arvore, pura folha, palitos, erva-mate cancheada, erva-mate beneficiada
sem adicdo de acucar e com adicdo de acUcar. Esses 6 conjuntos de amostras consistiram o

primeiro estudo preliminar.

Em agosto de 2016, 6 amostras de erva-mate beneficiadas de diferentes produtores
foram enviadas e, em dezembro, mais 7 amostras de outros 7 produtores. Totalizando 15
amostras colhidas em diferentes areas, localizadas no Rio Grande do Sul, Brasil, conforme
mapa em Figura 7. Cada local de colheita teve sua coordenada geogréfica registrada pela

ervateira e nomeadas de 1-15, estando todas em um raio de 34 km.
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Figura 7. Localizag&o do plantio das 15 amostras de erva-mate estudadas.

Destaca-se que para o segundo experimento preliminar foi utilizada umas das amostras,

a de nimero 13. Somente nos dois Ultimos estudos o conjunto total de amostras 1-15 foram

analisadas. A Figura 8 ilustra as caracteristicas dos 4 estudos realizados nesta dissertacao.
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Figura 8. Amostras concedidas pela Erva-mate Valério e descri¢do dos 4 estudos
realizados.

Posteriormente, todas as amostras foram moidas em moinho criogénico MA775
Marconi, onde o tempo total de cada ciclo de moagem foi de 12 min, 4 min de resfriamento e

8 min de moagem com intervalos de 30 s e frequéncia de 20 Hz.

4.2 INSTRUMENTAGCOES

Os dois equipamentos de espectroscopia na regido do infravermelho utilizados foram os
modelos Cary 630 Agilent®, acoplado com acessorio de refletancia total atenuada (ATR-FTIR)
na faixa de 4000-650 cm™, resolugdo 4 cm™ e 16 varreduras; e da Perkin EImer® Spectrum 400,
também acoplado com o instrumento de refletancia total atenuada (ATR-FTIR) na faixa de

4000-650 cm™, resolucdo 4 cm™ e 8 varreduras.

Balanca analitica de precisdo 0,0001g utilizada foi da marca Edutec® e estufa
bacterioldgica SL101, Solab®.

Para determinacdo granulométrica, utilizou-se um agitador de peneiras e peneiras da

marca Bertel®.
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4.3 MATERIAIS E REAGENTES

Os padrdes utilizados foram dextrose anidra P.A. (Dinamica), D-(-)-frutose P.A. (Neon)

e D(+) sacarose P.A. (Dindmica)

Em todos os procedimentos, a agua utilizada foi ultrapura (Milli-g®).

4.4 ATR-FTIR
4.4.1 Granulometria

Para determinacdo da granulometria da erva-mate apds a moagem por criogenia,
utilizou-se uma das amostras entre o conjunto de 15 amostras de diferentes produtores, a
amostra de numero 13. Foi utilizado um agitador de peneiras para analise granulométrica com
conjunto de 5 peneiras com granulometria de 24, 32, 60, 80 e 100 mesh. O tempo de agitacédo

foi de 10 min para 71 g de erva-mate.

4.4.2 1° estudo: distincdo entre diferentes formas de processamento da erva-mate

Neste primeiro momento, verificou-se a possibilidade de discriminacdo entre amostras
de erva-mate retiradas de diferentes etapas da producéo de erva-mate para chimarrdo: folhas
diretamente da &rvore; erva-mate beneficiada, com e sem adi¢do de acucar; pura folha, palitos
e erva cancheada. A analise foi realizada pelo ATR-FTIR e as analises exploratdrias, PCA e
HCA na faixa de 1800 — 650 cm™ no software Chemostat®?, aplicando-se os pré-tratamentos
de suavizacdo (Savitzky-Golay, 13 pontos), normalizacdo, standard normal variate (SNV) e 12

derivada (13 pontos). A Figura 9 ilustra as amostras utilizadas e as etapas de analise.
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Figura 9. llustracdo das amostras de erva-mate provenientes das etapas de
processamento para o 1° estudo.

4.4.3 2° estudo: avaliagdo das possiveis formas de adulteracéo da erva-mate com

acucar

Partindo de uma das amostras de erva-mate beneficiada, nove amostras representativas
de possiveis formas de adulteracdo foram elaboradas e secas em estufa por 1 h a 40°C. Neste
sentido, em 4 amostras foram adicionadas 0,5 mL de solugdo 600 mg mL™ g e de 200 mg mL
! de sacarose e glicose/frutose 1:1, respectivamente. As mesmas quantidades de agtcar foram
adicionadas a outras 4 amostras, mas em sua forma sélida (cristal). Ainda, uma amostra foi seca
contendo somente a erva-mate com 0,5 mL de 4gua. Em conjunto com estas 9 amostras, foi
obtido o espectro da erva-mate bruta por ATR-FTIR. A Figura 10 apresenta as amostras e

concentracOes de agUcares adicionadas.
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Figura 10. Representacdo da adi¢do de acucares em diferentes concentracGes em erva-
mate.

A obtencio dos espectros foi realizada na faixa de 4000-650 cm™ no espectrometro
ATR-FTIR (Perkin Elmer® Spectrum 400) com resolugdo 4cm™ e 8 varreduras. Os métodos de
analise exploratoria empregados foram HCA e PCA no software Chemostat®!2°,

4.4.4 3° estudo: concentracgdes de sacarose adicionadas a erva-mate por regressao
multivariada

Para o 3° e 4° estudos, foram utilizadas o conjunto total de 15 amostras e para a
construgdo do modelo de regressdo multivariada, o método de referéncia utilizado foi a massa
pesada em balanca analitica. Destaca-se ainda que estes dois estudos simularam a adulteracéo
por adicdo de sacarose em erva-mate beneficiada. Uma vez que a sacarose é convertida em
glicose e frutose, as analises basearam-se na quantificacdo destes dois Gltimos agucares.

0,5 g de erva-mate beneficiada foram adicionadas a um dappen de silicone (Figura 11)
com 0,5 mL de solugéo de sacarose de diferentes concentragdes e secos em estufa por 1h e 30
min a 40°C. A cada 5 min, o dappen foi pressionado e homogeneizado. Esta etapa teve o
objetivo de reproduzir a possivel forma de adulteracdo realizada e o dappen de silicone foi
utilizado para melhor homogeneizacdo das amostras, visto que é um fator importante para
anélise em ATR-FTIR.
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Figura 11. Dappen de silicone (recipiente) usado para secar e homogeneizar a erva-

mate com solucdo de sacarose em estufa.

As solucdes de sacarose foram preparadas com o fim de alcancar de 5-30% da

quantidade de erva-mate, totalizando 45 amostras (Tabela 3).

Tabela 3. Concentracao de sacarose adicionada em cada amostra.

Amostras % sacarose adicionada em 0,5 g erva
Todas 0
1,3,4,6,8,11, 13,15 5 15 25
2,5,7,9,10,12, 14 10 20 30

Antes e depois de adicionar sacarose a erva, as amostras foram analisadas em ATR-
FTIR (Cary 630 Agilent®) na faixa de 4000-650 cm™, resolucdo 4 cm™ e 16 varreduras. Os

espectros foram obtidos em triplicata para cada amostra.

Primeiramente, foram realizados os métodos de anéalise exploratéria HCA e PCA no
software Chemostat®?°, Os pré-tratamentos estudados para melhorar os resultados obtidos
foram MSC, SNV, 12 derivada (Savitzky Golay, tamanho da janela 13), suavizacdo (Satitzky

Golay, polinbmio de 22 ordem e tamanho de janela 13) e normalizacéo (1-0).

Apobs a selecdo dos pre-tratamentos, foi construido o modelo de calibracdo PLS
correlacionado os dados espectrais obtidos por ATR-FTIR com o método de referéncia,
pesagem em balanca analitica das massas de sacarose. O software utilizado para a construcao
do modelo de calibracéo foi 0 Matlab R2015a (MathWorks®) e pacote iToolbox.

As amostras de erva-mate foram divididas entre calibracéo e predicdo pelo algoritmo

Kennard-Stone.
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O método de selecdo de variaveis utilizado foi iPLS de 1 a 10 divisGes do espectro. Para
cada divisao, selecionou-se o melhor intervalo de acordo com o menor nimero de VVLs, menor
RMSECV e maior Real’.

J& os critérios de sele¢cdo do melhor modelo PLS, além destes mencionados, também
foram considerados 0 RMSEP, RMSEC, R Ry

4.4.5 4° estudo: concentracdes de sacarose adicionadas a erva-mate por regressao

multivariada

Apo6s a leitura das amostras em ATR-FTIR do estudo anterior, observou-se que a
conservacdo em geladeira ndo foi suficiente para a quantidade remanescente de agua na erva-
mate apds a secagem. Por este motivo, antes de repetir os procedimentos de adulteracédo e
analise em ATR-FTIR, foi realizado um estudo relacionado ao tempo de secagem em estufa e
dessecador. Estes procedimentos foram realizados uma vez que se acredita que a erva-mate
adulterada apresenta um baixo teor de umidade para possibilitar a sua comercializacdo sem a
deteccdo visual por parte dos usuarios. Além disso, a umidade também interfere na analise por

ATR-FTIR e posteriores analises quimiomeétricas.

Para este fim, o dappen contendo 0,25 mL de solucéo de sacarose em 0,5 g de erva-mate

foi alternadamente colocado em estufa a 40°C e dessecador até peso constante.

Além disso, pequenas alteracGes na metodologia foram realizadas em comparacdo com
0 estudo anterior. 0,5 g de erva-mate e 0,25 mL de solucdo de sacarose foram adicionados ao
dappen pelo tempo de secagem otimizado: 1h em estufa a 40 °C, 1 h em dessecador, 30 min em

estufa a 40 °C e 30 min em dessecador.

Novamente, foram preparadas solugOes de sacarose de 5-30% da quantidade de erva-
mate (Tabela 4). A leitura em ATR-FTIR foi realizada antes e depois de adicionar a solucao de

sacarose, nas mesmas condicdes que o estudo anterior.

Tabela 4. Concentracdo de sacarose adicionada em cada amostra.

Amostras % sacarose adicionada em 0,59 erva
Todas 0
1,3,57,911,13,15 5 15 25
2,4,6,8,10,12, 14 10 20 30
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Os pré-tratamentos e analise por componentes principais foram realizados no Software
Chemostat®? enquanto que, para as construcdes dos modelos de calibracéo foi utilizando o
Matlab R2015a (MathWorks®) e pacote iToolbox. As amostras de erva-mate foram divididas

entre calibragdo e predicao pelo algoritmo Kennard-Stone.

Os modelos de calibra¢do PLS desenvolvidos foram através dos métodos de selegdo de
variaveis iPLS e biPLS.

Neste estudo foram desenvolvidos modelos por iPLS de 1 a 10 divisGes do espectro,
onde selecionou-se o melhor intervalo de cada divisdo de acordo com o0 menor niimero de VLs,
menor RMSECV e maior Real>.

Para 0 método de selecdo de variaveis, biPLS, o espectro foi dividido de 9 a 20 faixas
espectriais equidistantes. Apds a selecdo dos modelos com menores RMSECV, foram

analisados os intervalos remanescentes, nimero de VVLs, RMSEC e RMSEP.

Por fim, comparou-se os dois melhores modelos obtidos por cada método de selecéo de
variavel (iPLS e biPLS) através das figuras de mérito Rca? R2, Rp2, RMSECV, RMSEC e
RMSEP.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 GRANULOMETRIA

A composicdo granulometrica da erva-mate beneficiada apdés a moagem esta

representada na Tabela 5, com a respectiva massa e composicao centesimal para cada mesh.

Tabela 5. Composi¢do granulométrica da erva-mate ap6s cominuigdo em moinho

criogénico.
Peneira Mesh Massa () %
1 24 6,94 9,79
2 32 2,95 4,15
3 60 13,27 18,72
4 80 11,54 16,27
5 150 20,57 29,00
6 Fundo 15,64 22,05

Visto que a condicdo ideal de amostra para analise por ATR-FTIR é homogénea, a

composicdo granulométrica pode justificar divergéncias entre espectros de uma mesma

amostra. Logo, os diferentes tamanhos de particulas podem interferir em leituras no

espectrometro até mesmo de uma mesma amostra e é por este motivo que buscou-se a

pulverizacdo em moinho criégenico.

Neste sentido, a Figura 12 demonstra esta dispersdo de tamanho de particulas, mesmo

realizando a cominui¢do por moinho criogénico.

43



Figura 12. Composicdo granulométrica representativa da erva-mate ap6s cominuig&o.

5.2 1° ESTUDO: Distingéo entre diferentes formas de processamento da erva-mate

Na andlise de HCA, foram observados a distin¢do dos seis grupos de amostras, conforme

Figura 13.
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Figura 13. Dendrograma das amostras de erva-mate obtidas por diferentes

processamentos analisadas por ATR-FTIR.
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O mesmo comportamento foi observado no grafico de escores da PC1xPC2 (Figura 14),

representando 78,75% da variancia total.
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Figura 14. Gréafico de scores da PC1xPC2 das amostras de erva-mate analisadas por
ATR-FTIR.

A PC1 (42,32% da variancia total) foi a responsavel pela distin¢do dos palitos de erva-
mate, com escores positivos, e pura folha, com escores negativos. J& a PC2 (36,43% da
variancia total) separou a erva beneficiada com adicdo de agucar, com escores positivos, das
folhas de erva-mate, com escores negativos. As amostras de erva-mate cancheada e beneficiada
sem a adicdo de acUcar localizaram-se préximas devido a maior semelhanca quimica entre estes

produtos.

Este estudo preliminar apontou para o potencial uso do ATR-FTIR para avaliar produtos
de erva-mate, inclusive distinguindo erva-mate com adicdo de aglcar dos outros produtos sem

adicdo de acUcar.

5.3 2° ESTUDO: Avaliacao das possiveis formas de adulteracéo da erva-mate com

acucar

Foi selecionada a faixa de 700-1800 cm™ (regido da impressdo digital) e aplicado os

pré-tratamentos de normalizagdo (1-0) e SNV.
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Apesar do HCA (Figura 15) ter reunido as replicatas das amostras, a similaridade entre
0s agrupamentos, de forma geral, ndo foi conclusiva. De acordo com a Figura 16, o grafico de
escores PC2xPC3 apresentou os melhores resultados, os quais representaram 13,06% da
variancia total. PC3 foi a responsavel por separar as amostras de sacarose, em escores positivos,

das misturas de glicose/frutose, em escores negativos.
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Figura 16. Grafico de escores PC2xPC3 das 10 amostras e suas replicatas analisadas por ATR-
FTIR.
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Observando os pesos da PC3 na Figura 17, foi possivel determinar que as bandas
positivas sdo correspondentes a regido de impressdo digital da sacarose (900-1000 cm™)
enquanto que de 1000 a 1100 cm ! os pesos negativos sdo correspondentes a glicose e frutose.
Na PC2 (Figura 18), destaca-se que 0s pesos negativos na regido de 1600 cm™, os quais estdo

de acordo com o espectro da erva-mate.

Neste sentido, as amostras de erva-mate bruta (sem adicdo de acUcares e agua), de erva
mate secas com adicdo de dgua e as duas amostras de erva-mate com 200 mg de sacarose e 200

mg de glicose/frutose 1:1 estdo localizadas préximas.

Observou-se, neste estudo, a dificuldade de anélise de amostras com adi¢&o de sacarose
em forma de cristal uma vez que estas ndo estavam presentes de forma homogénea na amostra.
Além disso, esta forma de adicdo € visualmente detectada e por isso acredita-se que a

adulteracdo seja realizada adicionando sacarose em solucéo.

Sacarose T

wﬂ L \V A
LR A

Glicose/frutose!

PC3-421%
J

L i
1800 /\/ 1600 \Jw\f

Variaveis
Figura 17. Gréfico de pesos da PC3 correspondente as 10 amostras e suas replicatas
analisadas por ATR-FTIR.
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Figura 18. Gréafico de pesos da PC2 correspondente as 10 amostras e suas replicatas
analisadas por ATR-FTIR.

5.4 3° ESTUDO: Concentrac6es de sacarose adicionadas a erva-mate por regressao

multivariada

A regido de impresséo digital foi extraida, 1800-800 cm-!, com o objetivo de evitar
interferéncia da umidade. Os pré-tratamentos aplicados aos dados espectrais foram suavizagédo
(Satitzky Golay, polindmio de segunda ordem, tamanho de janela de 13 pontos), normalizacdo
(1-0), SNV, 12 derivada (tamanho de janela de 13 pontos) e por ultimo, foi calculada a média

das triplicatas.

5.41HCAePCA

Distancia euclidiana e método do vizinho mais distante foram utilizadas para HCA e 0

PCA foi centrado na média.

A faixa utilizada do espectro apds os pre-tratamentos estd ilustrada na Figura 19.
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Figura 19. Faixa do espectro utilizada para a analise multivariada, apds suavizacao,
normalizacdo, SNV, primeira derivada e média das triplicatas.

O dendrograma resultante da HCA esté ilustrado na Figura 20. As amostras sem adicdo
de aclcar estdo claramente agrupadas e subdivididas entre as amostras de 1-6 e 7-15,
provavelmente devido aos diferentes dias de colheita, logo, podem indicar mudancas sazonais
na composicao quimica. Mesmo que os outros dois agrupamentos ndo tiveram excelentes
distingBes entre as concentragdes de agucar adicionadas a cada erva-mate, pode-se observar que
as amostras de maior concentracdo de sacarose (25-30%) localizaram-se mais proximas,

enquanto que o terceiro grupo reuniu as amostras de menor concentracao, 05-20% de sacarose.
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Figura 20. Dendrograma da HCA das amostras de erva-mate com adic¢ao de 00-30% de

sacarose, analisadas por ATR-FTIR.

O gréfico de escores da PC1 X PC2 X PC3 paras as amostras de erva-mate estdo na
Figura 21. Apesar da interface entre as amostras estar sobreposta, ainda é visivel um gradiente
de concentracdo de sacarose. Além disso, h& uma clara distingdo entre as amostras sem adicéo

de sacarose para as adulteradas.
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Figura 21. Grafico de escores das trés primeiras componentes principais, PC1 x PC2 x

PC3, das amostras de erva-mate com adigéo de 00-30% de sacarose, analisadas por ATR-FTIR.
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A primeira componente, representativa de 56,20% da variancia total, foi a responsavel
por separar as amostras de sacarose das amostras de erva-mate sem sacarose. Os escores
positivos sdo principalmente amostras de erva-mate sem adicao de agucar e, ainda dentro deste
conjunto, ha a divisdo das amostras entre os dois dias de colheita, o que esta de acordo com o
dendrograma da HCA.

O grafico de pesos da PC1 esté ilustrado na Figura 22. Neste grafico, destaca-se a regido
em 1000 cm, representativa do estiramento da ligagdo C-O de moléculas de agticar %126, Neste
sentido, as bandas positiva e negativa destacadas estdo em conformidade com os escores

negativos das amostras contendo sacarose.
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Figura 22. Gréfico de pesos da PC1 das amostras de erva-mate com adi¢do de 00-30%

de sacarose, analisadas por ATR-FTIR.

Os estiramentos de C-O mencionados nesta regido sdo tipicos para amostras
sacarideas''®. Ao analisar mel por ATR-FTIR, Kasprzyk, I. e colaboradores!?” também
observaram que os valores de maior absorvancia para as vibracfes de C-O e C-C foram nesta
mesma regido, 1000-1200 cm™. Também analisando méis através da ATR-FTIR, Sveénjak, L.

128 ancontraram a absorvancia maxima em 1026 cm?, correspondendo a frutose e glicose.

Por sua vez, a PC2 (29,55% da variancia total) foi a principal responsavel por separar
as amostras de erva-mate das menores para as mais altas concentragdes de sacarose. As menores
concentracOes de sacarose estdo localizadas nos escores positivos enquanto que as maiores

concentragdes, nos negativos.

No mesmo sentido, a PC3 também demonstrou uma tendéncia em agregar as amostras

de 20 a 30% de sacarose nos escores negativos.
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Em contraste com outros estudos % °* %3 n3o foram encontradas similaridades entre as
amostras de acordo com a sua area de cultivo, pois provavelmente elas ndo se encontram

distantes suficientes para demonstrar diferencgas regionais em sua composicao.

5.4.2 Regressao por iPLS

Os resultados dos modelos iPLS construidos por validacdo cruzada leave-one-out para

a predicao da concentracdo de sacarose em erva-mate estdo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6. Resultados dos modelos de IPLS, de 1 a 10 intervalos, para predi¢ao da

concentracdo de sacarose em erva-mate.

Nlmerode Intervalo Faixa es;_)lectral VLS R RMSECV RMSEC RMSEP

intervalos  selecionado (cm™) (%glg) (%0glg) (% g/o)
1 1 1800-800 5 10,9597 3,09 2,42 2,97
2 2 1299-800 5 10,9538 3,06 2,42 2,97
3 2 1465-1333 70,9556 3,00 2,17 2,32
4 3 1297-1049 5 0,955 3,01 2,46 2,60
5 4 1197-999 5 0,9571 2,95 2,36 2,78
6 4 1297-1131 70,9579 2,92 2,35 2,57
7 6 1083-941 9 09600 2,87 2,00 2,75
8 7 1047-924 7 09570 2,95 2,21 2,85
9 6 1241-1131 7 09594 2,87 2,35 2,54
10 7 1197-1098 6 0,9601 2,84 2,38 2,34

O modelo apresentando as melhores figuras de merito foi o contendo 10 intervalos, uma
vez que apresenta o maior coeficiente de determinagdo (0,9601), menor erro de calibragdo
cruzada (RMSECV) e os erros de predicdo (RMSEP) e calibragdo (RMSEC) semelhentes.

A Figura 23 apresenta o0 melhor intervalo quando o espectro foi dividido em 10 regides.
A linha tracejada representa o RMSECV para o modelo global, com 7 VLs, e as barras, 0

RMSECYV para cada intervalo. O intervalo 7 (1197-1098 cm™) apresentou 0 menor erro.

52



0 B8] 5 4 I6 & 2 ‘6 7 |5 2
4 A A 7 8 9 10
Numero do intervalo

Figura 23. Espectro com 10 divisdes, destacando-se o intervalo com menor RMSECV.
A linha pontilhada é 0 RMSECV (7VLs) para modelo global. Os nimeros itélicos séo as VLs

Otimas para cada modelo de cada intervalo.

A selecdo de 6 varidveis latentes (VLs) justifica-se pela Figura 24, onde ndo ocorre

diminuicdo do RMSECYV ao aumentar o nimero de variaveis.

10

RMSECV (% g/g)

Numero de variaveis

Figura 24. Gréfico dos valores de RMSECV por nimero de varidveis latentes utilizadas
pelo ATR-FTIR/iPLS para determinacgdo da concentragdo de sacarose em erva-mate.

O intervalo nimero 7 destacado na Figura 25 corresponde a regido espectral
representativa de glicose e frutose, conforme bandas nesta mesma regido (1197-1098 cm™) na
Figura 26.
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Figura 25. Espectro obtido por ATR-FTIR com destaque para a regido selecionada por
iPLS entre 10 intervalos: 1197-1098 cm™.
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Figura 26. Sobreposicédo dos espectros de frutose (verde), glicose (vermelho) e erva-
mate (azul), de 1800-800 cm™.

Em comparagéo ao grafico do modelo global (Figura 28), a Figura 27 ilustra o grafico
de correlacdo dos valores de referéncia obtidos pela pesagem em balanca analitica, com 0s
valores obtidos pelo melhor modelo de regressao através de FTIR/iPLS. Pouco discrepantes, 0s
valores de RMSECV e RMSEP em conjunto com o coeficiente de determinagéo do modelo de
numero de intervalo 7 sdo mais satisfatorios quando comparados ao modelo global. Portanto, é
possivel determinar a concentracdo de sacarose para a maioria das amostras de erva-mate com

desempenho aceitavel na faixa espectral 1197-1098 cm™.
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Figura 27. Gréfico dos valores de referéncia versus valores previstos por ATR-
FTIR/IPLS, com 10 intervalos e selecionado nimero 7, para determinacdo da concentracdo de

sacarose em erva-mate.
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Figura 28. Grafico dos valores de referéncia versus valores previstos por ATR-

FTIR/IPLS, modelo global, para determinacdo da concentragdo de sacarose em erva-mate.
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5.54°ESTUDO: Concentraces de sacarose adicionadas a erva-mate por regressao

multivariada

O tempo necessario para vaporizar a agua da solucdo de sacarose adicionada a erva-
mate totalizou 3 h: 1h em estufa a 40 °C, 1 h em dessecador, 30 min em estufa a 40 °C e 30 min

em dessecador.

5.5.1PCA

Os mesmaos pré-tratamentos foram aplicados a este novo conjunto de dados: suavizagao
(Satitzky Golay, polindmio de segunda ordem, tamanho de janela de 13 pontos), normalizacdo
(1-0), SNV, 12 derivada (tamanho de janela de 13 pontos) e média das triplicatas.

As amostras 3, com 15% e 25% de sacarose, 11, 12 e 13, com 00% de sacarose, foram

consideradas como outliers conforme grafico Hotteling T2 para PC1xPC2.

A faixa do espectro (1800-800cm™) utilizada para PCA e PLS, apds exclusdo dos

outliers e aplicacdo dos pré-tratamentos, esta ilustrada na Figura 29.
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Figura 29. Faixa do espectro utilizada para a analise multivariada, ap0s suavizacéo,

normalizacdo, SNV, primeira derivada e média das triplicatas.

A Figura 30 apresenta o grafico de escores da PC1 x PC2 x PC3, totalizando 94,74% da
variancia total. De forma similar ao estudo anterior, as amostras foram ordenadas no gréafico de

acordo com a concentracao de sacarose adicionada.
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Figura 30. Gréfico de escores das trés primeiras componentes principais, PC1 x PC2 x

PC3, das amostras de erva-mate com adigéo de 00-30% de sacarose, analisadas por ATR-FTIR.

Seta indica aumento da concentracdo de sacarose adicionada as amostras.

No eixo da PC1, os escores positivos representam as amostras de erva-mate sem adicéo

de sacarose, com adicao de 5% de sacarose e uma parte das amostras com adi¢édo de 10%. Logo,

as amostras de maior concentracdo ficaram localizadas negativamente nesta componente

principal. Sendo a principal responsavel pela separacdo das amostras conforme suas

concentracdes de sacarose, o grafico de pesos da PC1 (Figura 31) ilustra justamente as bandas

do estiramento da ligagdo C-O, na regido de 1000 cm™, representativa de moléculas de agtcar

(glicose e frutose).
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Figura 31. Gréfico de pesos da PC1 das amostras de erva-mate com adi¢do de 00-30%

de sacarose, analisadas por ATR-FTIR.

Em contraste com o estudo anterior, ndo se observou a separacdo das amostras conforme

a temporada de colheita (verdo ou inverno).

5.5.2iPLS e biPLS

Primeiramente, repetiu-se o método iPLS e os resultados dos modelos construidos para

a predicao da concentragdo de sacarose em erva-mate estdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7. Resultados dos modelos de iPLS, de 1 a 10 intervalos, para predi¢do da

COﬂCGﬂtI’&QéO de sacarose em erva-mate.

RMSECV RMSEC RMSEP

NUumerode Intervalo Faixa espectral

intervalos  selecionado (cm™) VLs (%glg) (%0glg) (% glg)
1 1 1800-800 5 09798 214 1,59 2,37
2 2 1299-800 4 0,9793 2,16 1,74 3,12
3 3 1131-800 4 09800 212 1,73 3,08
4 4 1047-800 40,9803 2,11 1,74 2,33
5 5 997-800 3 09797 214 1,89 3,10
6 6 964-800 3 0,9762 2,31 2,00 3,39
7 7 939-800 4 09771 2,27 1,80 2,99
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8 6 1172-1049 7 09753 2,37 1,84 2,91
9 8 1018-909 6 09821 2,01 1,57 2,97

10 9 995-898 6 0,9819 2,02 1,61 3,25

Entre os modelos desenvolvidos por iPLS, o melhor foi o destacado na Tabela 7, o
quarto intervalo entre 4 divisbes do espectro. Uma vez que 0 Rca? gerado foi muito préximo
para todo os intervalos selecionados, a indicacdo desta faixa espectral baseia-se no menor

numero de VLs em conjunto com 0S menores erros encontrados.

O quarto intervalo, como ja mencionado, foi o que apresentou menor valor de RMSECV

para a divisdo do espectro em 4 intevalos, conforme gréafico na Figura 32.
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Figura 32. Espectro com 4 divisGes, destacando-se o intervalo com menor RMSECV.
A linha pontilhada é 0 RMSECV (5VLs) para modelo global. Os nimeros italicos sdo as VLs

6timas para cada modelo de cada intervalo.

A Figura 33 apresenta o gréafico utilizado para a escolha do numero de variaveis latentes.

Para o quarto intervalo, o nimero de variaveis latentes ideal foi 4.
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Figura 33. Grafico dos valores de RMSECYV por numero de variaveis latentes utilizadas

pelo ATR-FTIR/iPLS para determinacao da concentracdo de sacarose em erva-mate.

A faixa espectral selecionada (1047-800 cm™), destacada na Figura 34, corresponde as
bandas de acucares glicose e frutose. As bandas correspondentes a erva-mate, sdo bem menores
nesta regido, conforme Figura 26.
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Figura 34. Espectro obtido por ATR-FTIR com destaque para a regido selecionada por

iPLS entre 4 intervalos: 1047-800 cm.

Para a construcdo do grafico da Figura 35, foi excluida uma amostra representativa de
10% de sacarose. Apesar dos erros e coeficientes de determinagdo serem similares para o
modelo global e 0 modelo iPLS selecionado, com 4 intervalos, este Ultimo apresenta menor

numero de variaveis latentes. Neste sentido, 0 modelo iPLS utilizando a faixa espectral de 1047-

800 cm™ demonstrou-se mais robusto.
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Figura 35. Gréafico dos valores de referéncia versus valores previstos por ATR-

FTIR/IPLS, com 4 intervalos e selecionado nimero 4, para determinacdo da concentracédo de
sacarose em erva-mate.
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Figura 36. Gréafico dos valores de referéncia versus valores previstos por ATR-

FTIR/IPLS, modelo global, para determinacéo da concentracao de sacarose em erva-mate.
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Foram analisados os erros de calibracdo cruzada (RMSECV) para os espectros de 9 a
20 intervalos. Entre os que apresentaram menor RMSECYV, foi selecionado o melhor modelo
pelo numero de variavel latente, RMSEC e RMSEP. A Tabela 8 apresenta os resultados de
menor RMSECV.

Tabela 8. Resultados dos modelos de biPLS para predi¢do da concentracéo de sacarose

em erva-mate, apds prévia selecdo dos melhores modelos com menor RMSECV.

NuUmero de intervalos RMSECY VLs RMSEC RMSEP Intervalos selecionados
(% 9/9) (%9/9) (%glg)
11 1,78 5 1,39 2,94 7e10
12 1,78 8 1,81 2,57 2,6ell
13 1,81 6 1,25 3,02 1,2,6,7,8e12
14 1,77 7 1,45 2,81 2,7,9e13
15 1,61 8 1,20 2,90 6,7el4
16 1,92 5 1,82 3,02 14
17 1,64 11 1,04 3,29 4,5e15
18 1,54 8 1,10 3,09 3,9,11e16
19 1,57 9 1,09 2,97 3,9e17
20 1,65 8 1,15 2,27 5,6,10e 18

O melhor conjunto de resultados apresentado foi o com 20 intervalos, sendo 0s
selecionados nimeros 5, 6, 10 e 18. A faixa espectral para cada um destes foi, respectivamente:
1605-1554, 1554-1504, 1353-1303 e 950-900 cm™.

Ao observar a Figura 26, pode-se concluir que os intervalos 5 e 6 correspondem a bandas
pertinentes a erva-mate, enquanto que os intervalos 10 e 18 correspondem a bandas de agUcar
(glicose e frutose). Acredita-se que a sacarose, ap6s a sua diluicdo em solucgdo e posterior
aquecimento em erva-mate para o fim de adulteragdo, ja esta convertida em glicose e frutose.

Por isso, as bandas na regido de impressdo digital sdo atribuidas aos agucares glicose e frutose.

Os erros de calibracdo, predicdo, Rc2, Rp? encontram-se no grafico dos valores de

referéncia versus valores previstos na Figura 37.
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Figura 37. Gréafico dos valores de referéncia versus valores previstos por ATR-
FTIR/bIPLS para determinagdo da concentracdo de sacarose em erva-mate, com 20 intervalos,

sendo os selecionados niimeros 5, 6, 10 e 18.

A comparagdo entre 0s 2 métodos de selecdo de variaveis e 0 modelo global esta
apresentado na Tabela 9.

Tabela 9. Figuras de méritos dos modelos global, iPLS e biPLS.

RMSECV RMSEC RMSEP

Modelos %oy V= egh) (o o R
Global 2,14 5 1,59 2,37 0,9495 0,9776
iPLS 2,11 4 1,74 2,33 0,9733 0,9520
biPLS 1,65 8 1,15 2,27 0,9776 0,9574

Apesar do modelo biPLS apresentar menores RMSECV e RMSEC, o modelo iPLS
utiliza a metade do nimero de variaveis latentes. Os coeficientes de correlacdo para os modelos
biPLS e iPLS sdo similares, e portanto, 0 método iPLS possui resultados superiores ao biPLS ,
levando A obtencéo de modelos mais robustos para a predigdo de concentracio de sacarose em

erva-mate.
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6 CONCLUSOES

Nos estudos preliminares, foi estabelecida a possibilidade de distin¢do entre amostras
de erva-mate bruta de amostras com adic¢ao de sacarose em forma de cristal e em solucéo atraves
das analises exploratérias HCA e PCA. Ainda por analise exploratdria, foi possivel distinguir

concentracOes de 0-30% de sacarose adicionadas a erva-mate.

Entre os modelos criados comparando as metodologias de selecdo de variaveis, o que
apresentou melhores resultados foi o iPLS, utilizando a regido espectral 1047-800 cm™ do
espectro com 4 intervalos. Este apresentou coeficientes de determinacéo satisfatorios de 0,9733

e 0,9520 para a calibracdo e previsdo, respectivamente.

Portanto, foi desenvolvido uma potencial metodologia para quantificacdo de sacarose
em erva-mate, adicionada com o fim de adulteracdo. Contudo, para a efetiva implementacéo
desta técnica por agéncias regulatdrias, sdo necessarias analise com mais amostras de erva-
mate, cobrindo uma maior regido de producao, de formas de processamento e suas variedades.
Além disso, também € desejavel a andlise de outros adulterante em conjunto com a sacarose

para obter um modelo robusto de autenticacdo dos produtos de llex paraguariensis.
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