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RESUMO

Titulo : “Estudo quimiométrico do complexo Oenocarpus-Jessenia da
Amazonia”,

Autor : Juan Manuel Rojas Amasifén

Orientador : Prof. Dr. Roy Edward Bruns

Palavras chave: QOenocarpus; Jessenia, palmeiras; quimiometria, classificag3o,
calibragéio multivariada, espectroscopia.

O complexo Oenocarpus-Jessenia (bacaba-pataud) constitui de palmeiras cuja
dlstnbuxgio geogréfica estende-se pela regidio da Amazdnia na América do Sul. O dleo
dos frutos destas plantas ¢ semelhante ao azeite de oliva e dai sua importéncia. Estudos
de identificacio dos géneros do complexo com base as caracteristicas quimiotaxondmicos
foram realizados. O estudo das variaveis morfologicas, quimicas, fisico-quimicas e
espectrais para fins de exploragdo, classificagio e calibragio com fins de melhoramento
genético, agrondmico e econdmico ainda n#o foi relatado.

Neste trabalho foram caracterizados duzentos frutos dos cachos, de cada uma, das 25
plantas pertencentes aos géneros Oenocarpus e Jessenia, coletados no estado do Pars-
Brasil e na regido de Loreto-Per no periodo de 1993 a 1997. . '

Através da caracterizagio morfologica determinou-se a massa e as dimensdes do
fruto, da casca+polpa e da semente. A caracterizagdo quimica foi realizada sobre a
farinha seca da casca+polpa e sobre os 6leos obtidos desta; a determinacio da
composi¢do dos éleos em acidos graxos foi realizada mediante cromatografia a géas; os
espectros de ultravioleta (UV/Vis) obtive-se dos extratos de éter de petroleo da farinha da
casca+polpa. Os teores dos elementos quais foram obtidos por fluorescéncia de raios-X
de energia dispersiva (EDXRF). Os espectros de infravermelho médio com transformada
de Fourier (FTIR) e espectros de difragio de raios-X (XRD) foram obtidos das cinzas da
éa_sca+polpa.

Os dados foram organizados em matrizes e aplicados métodos quimiométricos de
. exploragio; anilise de componentes principais (PCA) e andlise de agrupamento
hierarquica (HCA); métodos de classificago, modelos de similaridade com componentes
principais (SIMCA) e regra dos K vizinhos mais préximos (KNN), e métodos de
calibragao; regresé‘aio de componentes principais (PCR) e regressio de minimos
quadrados parciais (PLS).
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Os resultados da classificagdo sobre um conjunto de treinamento de 19 amostras e
um conjuntd testé de cinco amostras de plantas pertencentes aos dois géneros, mostraram
que com dados morfoldgicos é possivel classificar os dois géneros e talvez até as espécies
do género Oenocarpus. Entretanto, com dados de teor de elementos obtidos a partir das
cinzas, desenvolveu-se um método alternativo para classifica-los. Nos dados de UV/Vis
foram os flavondides que serviram para melhor discriminar entre estes géneros. Com
especiros de FTIR foram obtidos modelos para os dois géneros, sendo as absorgSes -
decorrentes dos grupos metal-oxigénio dos éxidos e da carbonila dos carbonatos as mais
importantes. Os dados de composiciio em 4cidos graxos ndo permitiram classificar estes
géneros, sugerindo que poderiam ser empregadas para obter um modefo de controle de
qualidade dos dleos deste complexo.

Foram desenvolvidos modelos de calibragiio multivariada sobre um conjunto de
calibragiio de 19 amostras usando espectros de FTIR das cinzas da cascatpolpa, como
varidveis independentes, e teor dos elementos quimicos obtidos por EDXRF, como
- varigveis dependentes. Estes modelos aplicados a um conjunto de teste de cinco amostras
determinaram aproximadamente os teores dos elementos quimicos, sendo os modelos de
K ¢ Cu mais exatos, seguido por aqueles de Fe, Mn, P, Ca e Zn.



ABSTRACT

Title : “Chemometric study of Oenocarpus-Jessenia complex palms
from the Amazon”.

Author : Juan Manuel Rojas Amasifén

Advisor : Prof. Dr. Roy Edward Bruns

Keywords: Oenocarpus; Jessenia, palms;, chemometrics, classification, multivariate
calibration, spectroscopy.

The Oenocarpus-Jessenia complex is a group of palms found over much of the
northern half of South America mainly in the Amazon region. The oil extracted from these
palms is similar both chemically and in taste to olive oil. Morphological and chemotaxonomic
studies in order to discriminate between genera have been made, but fruit morphological,
physicochemical and spectroscopic characterization using chemometric methods like
exploratory and classification analyses and multivariate calibration for genetic, agronomic and
economic improvement have not yet been reported.

In this study 200 fruits for each one of the 25 plants belonging to Oenocarpus and
Jessenia genera, collected between 1993-1997 from the Para, Brasil and Loreto, Peru regions
were characterized. i

Morphological characterization consisted of determining weight and dimensions of the
fruit and its parts: peel, mesocarp and seed. Dry peel+mesocarp flour and its oils were used
for chemical caracterization and fatty acid composition was determined by gas
chromatography. Ultraviolet-visible (UV/Vis) spectra were obtained using etheric extract of
the dry flour. Characterizations were performed on flour peel+mesocarp ashes by energy-
dispersive x-ray fluorescence (EDXRF), x-ray diffraction (XRD) and Fourier transform
infrared (FTIR) in the mid-infrared region.

Principal component (PCA) and hierarchical cluster analysis (HCA) were used as
exploratory analytical methods, K-nearest neighbor (KNN) and soft independent modeling of
class analogies (SIMCA) for classification, and principal component regression (PCR) and
partial least squares (PLS) regression for multivariate calibration.

. Pattern recognition (PR) results obtained on a training set of 19 samples and a test set
of 5 éamples belonging to Oenocarpus and Jessenia genera, showed that morphological data
were able to c]assifjr the two genera as well as the Oenocarpus® species. Meanwhile, the metal

contents of these plants has been shown to be an alternative method to differentiate the two



genera. Flavonoids discriminated Oenocarpus and Jessenia using UV/Vis data. The metal-
oxygen bond from oxides and carbonyl group from carbonate compounds provided the more
important absorptions in FTIR spectra. Oil fatty acid compositions were not able to
discriminate between genera but might be used to develop models for oil quality control for
this studied complex.

Multivariate calibration models for a calibration set of 19 samples and a test set of 5
samples were developed for predicting metal content from peel+mesocarp ashes using FTIR
spectra as independent variables and EDXRF metal contents as dependent variables.
Calibration models providing approximate metal contents in ashes were obtained. K and Cu

gave the best models, followed by Fe, Mn, P, Ca and Zn in decreasing order of quality.
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" Capitulo I Introducio

CAPITULO 1
INTRODUCAO

Os patauazeiros (Jessenia bataua) e os bacabeiros (Qenocarpus) sdo plantas cujas
histérias estdo ligadas 4 prépria evolugfio e sobrevivéncia das tribos indigenas da
Amazbnia. A distribuigio geografica destas plantas ocorre em toda a América do Sul,
principalmente na regido amazdnica. Esses dois géneros denominam-se complexo
Oenocarpus-Jessenia' porque compartilham algumas propriedades.

Devido a grande demanda mundial de dleos e gorduras na atualidade, torna-se
necessario usar novas matérias primas e promover o melhoramento genético, agronémico

e econdmico das fontes tradicionais e das plantas nativas pouco exploradas.

Os géneros Oenocarpus e Jessenia sdo palmeiras de grande valor econdmico na
Amazdnia e fontes importantes de produtos de ﬂsubsisténcia, uma vez que fornecem
alimentos, remédios, fibras, material para construgio e outros produtos®. Suas folhas
servem para fazer telhado, produzir fibras e para fins medicinais. Seus troncos sgo usados
para construcdo, seus espinhos e suas fibras fornecem suplementos para caga e
combustivel, seus frutos sdo coletados como fonte de alimentos, bebidas, proteinas e
'6Ieosl. Atualmente séo largamente utilizadas pelos camponeses e populagBes nativas das
regiGes da Amazdnia brasileira e peruana.

A importéncia econdmica est4 no fato de que o 6leo extraido dos frutos destas
plantas apresentam propriedades fisico-quimicas semelhante aos dos azeite de oliva, o
que significa que uma produgio incentivada, racionalmente, poderia substituir

gfadua]mente a sua importagio®*

. Portanto, o cultivo destas palmeiras representariam
uma nova alternativa para o desenvolvimento dessas comunidades e uma forma de que

estas palmeiras entrem no mercado mundial para serem aproveitadas j& que estas sio
utilizadas integralmente.

Martius em 1823 descreveu o género Oenocarpus. Karsten em 1857, descreveu o

género Jessenia e fez mengdo da sua afinidade com Oenocarpus. Estes dois géneros
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foram ‘mantidos: c_oind _disﬁntos entre 1848-1889. Burret em 1923 re-avaliou e examinou
as relag3es taxonSmicas e foi capaz de separar os géneros nas bases de material estéril (de
pla:_xtas). Moore em 1963 eliminou varias espécies de Oenocarpus e as chamou O.
bacaba, ‘e Wessels Bber em 1965 incluiu Jessenia dentro Oenocarpus. Outros
pesq’_uisadorés como Dugand, em 1940, e Moore, em 1973, consideraram que os dois
géneros sgo distintos’. '

Balick' tentou definir as diferencas e delinear o esquema taxondmico valido para os
dois géneros, chamando-o complexo Oenocarpus-Jessenia: Oenocarpus, constituida de
oito espécies e 4 subespécies, e Jessenia, constituida de uma espécie, com duas sub-

espécies.

Assim na atualidade a taxonomia do complexo Oenocarpus-Jessenia esta
relativamente estabelecida. Jessenia inclui s6 uma espécie, Jessenia bataua Burret
 (pataud), com duas sub-espécies. O género QOenocarpus, inclui 8 espécies: Oenocarpus
bacaba Mart (bacaba), Oenocarpus disticus Mart, Oenocarpus macrocalyx Burret
(bacabdo), Oenocarpus minor Mart. (bacabi ou bacabunha), Oenocarpus mapora,

Oenocarpus circumtextus, Oenocarpus discolor e Oenocarpus tarampabo e quatro
subespécies.

Os boténicos ndo chegaram a um consenso sobre a diferenciagio dos dois géneros,
pois ainda tem alguns pesquisadores como Herderson® que defendem que o pataud, que é

do género Jessenia, estaria melhor incluido no género Cenocarpus.

- A Jessenia bataua (Mart) Burret é uma palmeira (Arecaceae) que esta distribuida
no Panama ¢ por mais da metade das planicies do norte da América do Sul, Coldmbia,
Peri, Guiana Francesa, Equador, Norte do Brasil, etc, principalmente na regido
amazdnica®; ¢ origindria das planicies do norte da América do Sul, ou seja, na florestal
tropical tmida. O nome de bataua, ditado por Martius, é uma corrupc¢iio de nome indio

pataud, pela pronuncia alem®,
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Uma descrigio boténica dos Oenocarpus mostra que a altura dos talos varia entre
3-20 m, o diémetro 9-25 cm e as folhas na faixa de 2,5-8 m de comprimento, dependendo

da espécie considerada’.

Quando se pretende melhorar as caracteristicas genéticas, agrondmicas e econdmica
de uma planta é necessario que ela esteja bem identificada. A caracterizaggo dos géneros
Oenocarpus e Jessenia, através de algumas medidas morfologicas dos frutos, medidas
fisico-quimicas, quimicas e espectroscOpicas das farinhas, cinzas e 6leos dos frutos,

podem ajudar neste problema de identificagdo e classificagio.

O avango tecnologico tem favorecido o emprego combinado de técnicas
espectrométricas, cromatograficas e equipamentos com multicanais, permitindo medir
muitas varidveis simultaneamente, que com o auxilio de métodos matematicos e
estatisticos multivariados promove a melhor compreensio das caracteristicas das plantas.
O emprego destas técnicas multivariadas para uso no tratamento dos dados quimicos
levou 20 desenvolvimento de uma nova é4rea na quimica, chamada quimiometria. A
existéncia de computadores cada vez mais velozes e com maiores capacidades e
facilidades para armazenar um nimero muito grande de informagdes, permitiram que
métodos quimiométricos pudessem ser usados para tratar conjuntos extensos de dados
quimicos. Desta maneira os problemas que nio puderam ser tratados antes, agora estio

sendo resolvidos rotineiramente.

Segundo vérios autores™ a quimiometria pode ser definida como a disciplina de
quimica que utiliza métodos mateméticos e de estatistica multivariada para: a) definir ou
selecionar as condigdes 6timas de medigHio, e b) extrair 0 maximo de informacdes uteis
dos dados quimicos. Entfo, a quimiometria seria entendida como a parte da quimica que
utiliza métodos matematicos, estatisticos, recursos computacionais ¢ a mente humana
para selecionar ou definir melhores condigdes para a execugio de medidas experimentais

e permitir a obtengdo de uma quantidade méxima de informagdes.
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Um dos objetivos da quimiometria ¢ a conversio de dados em informacgdo e
finalmente em conhecimento que possa ser utilizado na resolugfio de problemas. Métodos
de reconhecimento de padrdes sdo importantes em quimiometria e permitem a
identificaglio rapida e eficiente de relagdes basicas, que geralmente existem em uma
grande massa de dados. A quimiometria ficou indispensavel em muitas 4reas da quimica
porque permite a classificagio das amostras, de acordo com suas propriedades, bem como
a previsdo quantitativa de resultados. Qutras areas também utilizam técnicas de anilise de
dados multivariados: biologia, economia, psicologia, geologia, geoquimica e ecologia;

onde campos como biometria, econometria e psicometria vem crescendo rapidamente’®.

Desse modo muitos trabalhos ja foram desenvolvidos com o objetivo de identificar
e/ou classificar corretamente 6leos e graxas''?, vinhos', mel'* bactérias’®, géneros e

espécies de plantasls'”’ls’lg’m

entre outros. Em controle de qualidade os dados de
espectros de infravermelho proximo de produtos de petréleo serviram para classifica-los
- em tempo real com anlise de componentes principais e o classificador Bayesiano?!,

A calibragiio multivariada aplicada aos espectros de NIR foi usada para a previséo
por ex: da composigio quimica e o valor energético de alimentos para gado®, e na
quantificacio de uma droga num medicamento®, permitindo nenhuma ou uma minima de
preparacdo de amosfra. Os espectros de FTIR também ja foram usados na calibragdo
muitivariada para o 6leo de soja epoxidado®™ e na determinago direta de glicose no
sangue’’. Dados de EDXRF* foram usados na determinagdo quantitativa de metais em

plantas e solos tratados com métodos de calibragiio multivariada.

Considerando que os métodos quimiométricos tém sido aplicados com sucesso em
diferentes problemas de classificagiio”*** ¢ também que ainda nfio hi um consenso
sobre a diferenciagio dos dois géneros do complexo Oenocarpus-Jessenia,

estabelecemos os seguintes objetivos para este estudo:
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-Gerats:

~Ajudar a esclarecer dividas sobre a identificagdo dos géneros QOenocarpus e
Jessenia através de dados morfolégicos, espectroscOpicos e cromatograficos;
—Caracterizar amostras de frutos, casca+polpa, semente, 6leos, farinhas e cinzas dos
Oenocarpus e Jessenia, aplicando métodos quimiométricos aos dados
experimentais;

—Usar métodos de classificagio e calibragio para extrair informag3o 1til sobre os

frutos destes géneros.

Especificos:

-Obter as varidveis morfolégicas dos frutos, fisico-quimicas das farinhas e da
composigdo em 4cidos graxos dos Sleos;

-Obter os espectros de UV/Vis dos extratos obtidos das farinhas e espectros de
FTIR, EDXRF e XRD das cinzas das farinhas;

-Identificar o ntmero minimo de variaveis que discrimine patauis de bacabas e
aplicar caiibragﬁo multivariada, se necesséario. )

No capitulo IT esta a justificativa das técnicas analiticas utilizadas neste trabalho bem
como a descricdo dos métodos quimiométricos usados para o tratamento dos diferentes tipos
de dados obtidos, entre eles métodos exploratdrios, de reconhecimento de padrdes e métodos
de calibragio multivariada. O capitulo III apresenta as amostras, as condigdes de andlises
para a obtengdo dos dados e a forma como estes dados foram tratados através dos métodos
quimiométricos. O capitulo IV mostra os resultados ¢ a discussio dos 8 tipos de dados:
dados morfolbgicos, fisico-quimicos, composicio dos 6leos em 4cidos graxos, teor dos
elementos quimicos, espectros de fluorescéncia de raios-X de energia dispersiva (EDXRF),
espectros de difragdo de raios-X (XRD), espectros de ultravioleta/visivel (UV/Vis) e
espectros de infravermelho na regifio média (FTIR). O capitulo V mostra os resultados e
discussio da calibragio multivariada usando os espectros de FTIR das cinzas de
polpa+casca dos frutos como varidveis independentes e os teores dos elementos quimicos
destas cinzas obtidos pela técnica analitica de EDXRF, como varidveis dependentes. Para

finalizar, no capitulo VI apresentam-se as conclusdes mais importantes deste trabalho.
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CAPITULO II
Justificativa do uso das técnicas analiticas.

As medidas de massas e dimensGes dos frutos e sementes representam parte das
variaveis morfologicas que, segundo os botanicos, podem incluir também caracteristicas
do tronco, folhas e flores que podem ser utilizadas para classificar as plantas dentro dos

diferentes géneros.

As farinhas, por sua vez, s&o usadas para obter diferentes varidveis fisico-quimicas

como teores de umidade, 6leo, proteina e cinzas. Além disto pode-se medir também o

indice de refragdo do dleo. A quantificagiio destas variaveis pode fornecer evidéncias que

permitiriam discriminar cada género. A analise da farinha para determinagiio de variaveis

fisico-quimicas pode ser realizada por diversas técnicas analiticas como espectroscopia de

infravermelho proximo (NIRS)™*, fluorescéncia de raios-X de energia dispersiva,

espectrometria de emissio induzida por plasma (ICP-AES)". Embora, antes de empregar

- estas técnicas geralmente se realiza as analises pelos métodos padrdes tradicionais

reguladas®® pelas instituigdes como British Standards Institution (BSI), International

- Organization for Standarization (ISO), International Union of Pure and Applied
Chemistry (TUPAC).

Nos Oleos obtidos diretamente das farinhas secas e frescas, determina-se o teor de
acidos graxos presente. As separagdes dos acidos graxos nos Oleos podem ser realizadas
empregando técnicas como cromatografia de papel, cromatografia de camada delgada
(TLC), cromatografia liquida sem presso por gravidade em coluna, cromatografia gasosa
(GC) e cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC). A quantificagdo e identificagio
destes acidos graxos separados sdo realizadas mediante as técnicas de GC*>¥3
HPLC® *, cromatografia gasosa acoplada a massa (GC-MS)”’, ressondncia magnética
nuclear (NMR)**, infravermelho®* e ultravioleta®. Apesar de que HPLC tém algumas

- vantagens na anilise de alguns tipos de acidos graxos, como trabalhar na temperatura



Capitulo 1L Técnicas analiticas e métodos quimiométricos

ambiente sem ter problemas de decorhposic;ﬁo das amoétras, a HPLC € mais trabalhosa e a
analise demora demais.

A cromatografia gasosa ¢ ainda uma técnica analitica utilizada rotineiramente para
-separar e analisar qualitativa e quantitativamente os acidos graxos dos 6leos. E, quando
manuseada corretamente, esta técnica ¢ répida e confidvel>**** Por esse motivo ¢ pela
disponibilidade do equipamento, conhecimento das condiges de trabalho na separacio e
pela experiéncia nesta técnica, foi escolhida a GC para obter dados de composi¢iio dos

acidos graxos dos 6leos.

Nos extratos, extraidos das farinhas, espera-se encontrar respostas de compostos
como clorofilas, que absorvem na faixa de 640-660 nm, antocianinas, 475-550 nm,
tocoferéis, 520 nm, carotenéides, 400-500 nm, e flavonéides, 240-270 nm**’. Em
quimica de produtos naturais a separagdo e purificagio de extratos constituintes das
plantas é geralmente realizado por cromatografia de papel, TLC, cromatografia em
coluna, cromatogra.ﬁa gés liquido (GLC) e HPLC. A identificagio dos constituinites pode
ser realizada também pelas técnicas de UV/Vis, infravermelho, espectrometria de massas
(MS), NMR, etc. As caracteristicas das respostas observadas nos extratos, extraidos das
farinhas com éter de petroleo, poderiam ser atribuidas i classe de compostos chamados
flavonodides. Muitos eétudos de determinacfio de flavonédides foram realizados em plantas
para tratamentos medicinais® ¢ em mel, usando eletroforese capilar (EC) como um
método alternativo de HPLC*, e com fins de estudos de organizagio e evolugio™. Dessa
forma, sem muito tratamento nas amostras e, como os flavonéides podem ocorrer em
-diferentes teores nos dois géneros, empregou-se a técnica espectroscopica de
ultravioleta/visivel (UV/Vis), que compreende a faixa de 180 a 780 nm’>2.

As cinzas obtidas a partir das farinhas contém substincias inorgénicas como éxidos
e sais. Estes compostos, ao absorverem energia de determinadas freqiiéncias, sofrem
excitagdes vibracionais® que podem ser registradas no infravermelho (IR)*. Estes

espectros podem fornecer impressdes digitais, que possibilitam a discriminacdo de dois
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géneros. Como exemplo, pode-se citar o uso de IR médio para diferenciar variedades de
cha®.

Uma outra técnica analitica utilizada para a obten¢dio de dados € a fluorescéncia de
raios-X com dispersio de energia (EDXRF), que analisa os elementos de forma
qualitativa e quantitativa®***®. Os teores dos elementos quimicos j4 serviram para

diferenciar entre as variedades de café ardbica e robusta’’.

Nas cinzas encontram-se também compostos com estruturas cristalinas definidas
que servem para obter difratogramas. Portanto foi usada a técnica analitica de difraﬁo de
raios-X (XRD), que baseia-se nas interferéncias 6pticas produzidas quando uma radiagio
monocromatica atravessa uma fenda de espessura comparavel ao comprimento de onda da

radiagiio” >’

A utilizacio das cinzas nas anélises de infravermelho, EDXRF e XRD foi porque
estas técnicas fornecem espectros que facilitam o estudo de reconhécimento de padrdes
dos géneros Oenocarpus e Jessenia, além do mais permitem ser usados para fins de
calibragdo. Uma outra justificativa no uso das cinzas é que amostras deste tipo podem ser

‘guardadas por muito tempo sem serem degradadas, permitindo flexibilidade na
disponibilidade dos equipamentos.

Em resumo as medidas obtidas para a classificagio dos frutos em géneros veio das
regides de raios-X, ultravioleta ¢ infravermelho médio. Das faixas de energia usadas neste
estudo, a unica outra faixa aproveitavel para obter informages que podem ser relevantes
a resolver este problema de classificagfio ¢ a faixa do infravermelho proximo (NIR). Esta
regido tem bandas associadas principalmente a transigdes nio harmdnicas, chamadas
bandas sobretons ou de combina¢io®®®'. Como os estiramentos das ligagbes CH, NH ¢
OH s@o vibragBes muito anarménicas e os frutos sdo ricos em compostos com estas
ligagSes poderiamos esperar informagGes bastante relevante sobre as caracteristicas
quimicas diferentes dos dois géneros de frutos. Infelizmente na época enquanto as

medidas experimentais estavam sendo determinadas nio tinhamos acesso a0 um
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espectrometro de infravermetho préximo. Tais medidas poderiam ter simplificado a tarefa
de classificar os frutos por métodos espectroscopicos além de fornecer informagio sobre

caracteristicas quimicas diferentes dos dois géneros.

Apresenta¢ﬁo dos métodos quimiométricos.

Os dados obtidos das fontes de trabalho sio colocados em uma matriz X, que
geralménte contém as variaveis independentes, e uma matriz Y, contendo as varidveis
dependentes. Nas matrizes, cada linha representa uma amostra e cada coluna uma
varidvel. Nosso processo consiste principalmente em obter modelos para reconhecimento
de padrSes usando os dados da matriz X para fins de classificao e, opcionalmente obter
modelos para relacionar matematicamente X e Y para fazer modelos de calibragdo
multivariada. Em ambos os casos os modelos tém que ser validados (interna ou

- externamente), para finalmente serem usados na previsio de outras amostras, que ndo
foram usados para determinar os modelos de classificagdio e calibragio. A Matriz X de

dados para p varidveis independentes e n amostras ou objetos € mostrado na Figura 1

| x] x” . x]z vos rese x]P
| [Xn X2 = X,
X= N . .
_an _xnl xzn e T xnp_

Figura 1: Matriz de dados para as variaveis independentes.

As varigveis sdo indicadas com indices de 1 a p e os objetos pelos indices de 1 a n.
Cada linha ¢ representada por um vetor (x) que contem os valores das variaveis para um

dado objeto, enquanto cada coluna fornece o valor de uma varisvel para todos os objetos.
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‘Normalmente a matriz X contém resultados de medidas instrumentais como
absorvéncias de espectros para diferentes comprimentos de ondas ou alturas de sinal
cromatografico para diferentes tempos apés injecdo da amostra.

A matriz de dados Y para m varidveis dependentes e n amostras ou objetos esta
répresentada na Figura 2, Esta matriz, normalmente contem inférmag:ﬁes que o quimico

ou pesquisador quer prever como concentragdes de substincias, valores de propriedades,
etc.

-y1_, _yn PR yhn-

Yo | [Ya YV 0 Vom
v e T :

Yol [P Yo 0 0 Vim

Figura 2: Matriz de dados para as varidveis dependentes.

Cada objeto da matriz X pode ser representado graficamente por um conjunto de

. variaveis, como se mostra na Figura 3, onde s#io apresentados os pontos correspondentes
- as coordenadas de dois objetos num espago tridimensional. A maior proximidade entre os
pontos no espago, maior é a similaridade existente entre as amostras desde que as

~ variaveis medidas sejam relevantes para resolver o problema que estd sendo investigado.

Para uma matriz com p colunas teremos um espago de p dimensdes que ndo pode ser
visualizado em trés dimensdes.

or.2

(LT Y
-

o layy tea- 5yg)

vor. 1

var, 3

Figura 3: Gréfico dos pontos pertencentes 4 k-ésima e 4 j-ésima amostras, com p=3
variaveis da matriz X.
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Os métodos mais usados em quimica para classificacio de dados s@io os de anilise
| hierarquica de aQr’upamento (HCA), anélise de componentes principais (PCA), modelos
independentes de similaridade utilizando componentes principais (SIMCA) e regra dos K
vizﬁihos’- mais préximos (KNN). Para calibragio, os métodos escothidos foram regressio

~ de componentes principais (PCR) e minimos quadrados parciais (PLS).

HCA®28 e5t4 baseada nas medidas das distancias entre as amostras ou entre as
variaveis. Geralmente usa-se a distancia Euclidiana (d,s), que para dois pontos a e b é

definida pela equagfo 1.

s = {i(xaj—xw) } (1)

Esta distincia ¢ calculada mediante conexdes diferentes: conexdo simples,
completa, por meio de medianas, por meio de centréides, incremental, por meio de
médias de grupo e conexéo flexivel. As distincias s&0 colocadas numa matriz e logo se
procede a conexdo, sendo o resultado um grafico, chamado dendrograma, onde se pode
visualizar as correlagdes entre amostras ou varigveis. A Figura 4, mostra alguns tipos de
conexdes. VA conexdo simples liga os pontos mais préximos de diferentes classes; a
conexdo completa liga os pontos mais distantes das classes e a conexdo centréide comeca

ligando os pontos dos centréides das classes.

Figura 4: Tipos de conexdes para formar um dendrograma’.

12
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Nesta tese a conexao completa foi utilizada em todos os calculos.

O conceito de similaridade entre duas amostras a e b (Sa) é muito usado para

analisar o dendrograma e é calculado pela equagdo 2

Sab =1~ (das/ d ax) ¥))
onde d s € a maxima distincia encontrada na matriz de distincias

Para dois pontos muito distantes S= 0,0 e para dois pontos que teriam a maxima

similaridade seria 1,0.

PCA*®% calcula, a partir das varidveis originais, novas varidveis, chamadas de
fatores, componentes principais (PC), variaveis latentes ou autovetores. Estas novas
varidveis s3o combinagdes lineares das variaveis originais. Estas variaveis tentam agrupar
aquelas varidveis originais que s3o altamente correlacionadas. Estas PC sfo ortogonais e
n#o apresentam correlag3o entre si. S3o calculadas em ordem decrescente da quantidade
de varidncia que descrevem e permitem observar os dados em poucas dimensdes.
Observa-se que as relagSes entre as amostras nio séo alteradas nesta transformacio. Na
realidade, uma projegio do espago multidimensional original com ntimero de dimensdes
igual a0 mimero de colunas da matriz X, é projetado num espago com niimero menor de

dimensdes, nimero igual ao nimero de componentes principais significativos obtidos da
matriz X.

Obtém-se as componentes principais mediante diferentes procedimentos
matematicos entre eles a decomposigio de X em valores singulares (SVD)®, pelo

algoritmo Nipals®® ou através da solugdo de um problema de autovalores-autovetores®?,

.~ No procedimento de decomposicio de valores singulares®*” a matriz X de dados ¢
decomposta como: '

13
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X =USV* 3)

onde U € a matriz de escores normalizada para comprimento um e S ¢ a matriz diagonal
cujbs elementos (valores singulares) contém informacfo sobre a quantidade de varidncia

. que cada componente principal descreve; V € a matriz dos loadings (L=V) e US
corresponde & matriz dos escores (T= US), ou seja

X=TL' @

A interpretacio geométrica do método PCA tipo-R (estudo da relagio entre as
variaveis) resume-se nos seguintes passos para obter as componentes principais para um
conjunto de dados®**®: Considere-se uma matriz X (Figura 5a), com n amostras e p
variaveis (supondo que p=3 dimensdes). Encontra-se seu ponto central X (Figura 5b),
tirando-se a média de cada variavel. Este ponto ¢ considerado 0 modelo de zero

- componentes principais. Por fim calcula-se os escores (projegdes das amostras nas PC)e
os loadings (peso de cada variavel nas PC) para as PC até que a varidncia resichial tende a
zero. Os graficos 5c ¢ 5d da mesma figura mostram os modelos de uma e duas
componentes principais respectivamente. A primeira componente principal esta alinhada
na diregdio da maior varidncia (em relagio o origem localizado no ponto central) dos
dados do conjunto' que estd sendo estudado. Por isto forma o melhor modelo
unidimenssional possivel para os dados no sentido que esta direcdio tem a maior
informagao estéﬁstica. Se uma dimensfo n#o é suficiente para fornecer um modelo exato,
ou seja com pouco erro, adiciona-se uma segunda componente principal. Esta segunda
componente ¢ perpendicular & primeira e esta alinhada com a diregdo da maior varidncia
dos pontos representando os dados, déscontando aquela que j4 foi explicada pela primeira
componente principal. Finalmente no grafico Se € possivel visualisar a projecdo dos
objetos da matriz desse espago p dimensional num espago observavel das duas PC.

14
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a) - b)

0) S d)

Vort

Figura 5: Sequéncia do método de componentes principais a) grafico da matrix X, b}

modelo de zero CP, c)modelo de 1CP, d) modelo de 2CP e e) projecdo das amostras sob

duas PC*%%,
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KNN&3 (Regra dos K vizinhos mais préximos) é um método muito simples
baseado nas similaridades dos objetos. Usa-se a distdncia euclidiana e conexdio simples
para medir a proximidade entre amostras. Geralmente os K vizinhos mais proximos sdo
tomados como K = 1, 2,...10. A Figura 6 mostra a classificacdo de uma de amostra de
classe desconhecida (classe ou categoria € um dos grupos de objetos estudados com os

algoritmos de anilises de classificagio). Se uma amostra teste representada por * estd

16

perto da classe representada pelo 4 do conjunto de treinamento, serd colocada naquela -

classe porque as amostras estio mais proximas nesse espago multidimensional, caso
contrario pertencer# 4 classe representada por e. Entretanto, este método nio é capaz de

indicar se um objeto pertence a uma classe nio definida, porque sempre sera colocada na

classe de maior nimero do seus vizinhos mais préximos.

Vgr. 2
4 A
4
4 Aﬁﬁ =3
A-"’
. ?
+
A ]
‘.. «*

Vm; 3

‘Figura 6: A classificagio de uma amostra com classe desconhecida ¢ feita com

base das classes dos seus vizinhos mais proximos segundo KNN.

SIMCA®*5¢ (Modelos independentes de similaridade utilizando componentes

principais) € um método de modelagem, paramétrico e probabilistico no qual usa~se as
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componentes principais para obter os modelos das classes. Na Figura 7 observamos trés
classes definidas por um modelo de zero componentes principais (hiperesfera), um
modelo de uma componente principal (hipercilindro) e um modelo de duas componentes

principais (hipercaixa); neste método aplica-se PCA para cada classe independentemente.

25,

Figura 7: Modelos de zero, 1 e 2 componentes principais, geracios por SIMCA.

A determinagio do namero de PC em cada modelo ou classe é feita pela varidncia
‘residual expressa como erro padrio de validag#o cruzada para PCA (SEV-PCA) versus
nimero de PC. A Figura 8 mostra o gréfico de SEV-PCA versus nimero de PC, onde
vemos que de acordo aos valores de SEV-PCA o numero de PC recomendivel para o
modelo corresponde a 3, porque depois disso a adigdo de mais PC ndo diminui
signiﬁcativaménte o SEV-PCA.

(SEV-PCA) = J{ii(residuo(i, ) }/n )

i=1 j=1

onde n € o nimero de amostras de validagéio para um modelo de k PC; residuo(i,j) € o

residuo para a i-ésima amostra e a j-ésima variavel.
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Figura 8: Grifico de SEV-PCA de validagio cruzada “leave one out” para uma

classe versus niimero de PC. Trés PC é 6timo para o modelo da classe®.

A selegio de varidveis tem como objetivo minimizar custos efou tempo de coleta

dos dados e para melhorar a eficiéncia do modelo™:

O objetivo principal da classificagiio é colocar de forma confiavel, novas amostras
de classes desconhecidas nas classes existentes delimitadas pelos modelos existentes
(Figura 7), bem como escolher as varidveis mais importantes que devem ficar nos
modelos ou seja aquelas que tém mais informagdes sobre a classificagio. Neste trabalho
as varidveis escolhidas foram aquelas com alto poder discriminatério entre classes e alto

poder de modelagem dentro de cada modelo de classe.

Considere uma matriz de dados que contém duas classes regq

9,69

0 podér de modelagem™ MPj da varidvel “” numa classe g ¢ definido por:

'ij=1-_§-i;—q) (6)

J

onde §;(q) € o desvio padrio residual da varigvel jnaclasse g e, S; é o desvio padrio
da variavel j.
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O poder discriminatéric™® DP,, j da varidvel “j” entre as classes p ¢ ¢ ¢ definido
por:

\,(s,,,,s:)‘ :(sq,s:)* B

J

DP,i= M

a9

onde (qu j)2 € a varidncia residual de pontos na classe p ajustados no modelo da classe ¢
para a variavel j, e vice versa para (qu j)z . O denominador contem a variéncia residual de

pontos em p ajustados ao modelo de p para a variavel (Swj)2 , © semelhante para a classe

g. Um valor do poder de discriminagio proéximo a zero indica baixo poder de

discriminag&o, e maior de 3 indica um bom poder de discriminagéo.

Calibragio multivariada®”* ¢ o processo de construir um modélo matematico para
relacionar respostas multiplas de um instrumento a uma propriedade ou propriedades de
uma amostra. Este processo inclui duas etapas. Primeiro encontra-se uma relagio entre
dois grupos de varidveis, a obtida do instrumento (X), independente, e aquela que se
deseja calcular (Y), dependente,

Y =f{iX) ou Y =XB, ®
onde B ¢ a matriz de regressio.

Nesta mesma etapa 0 modelo € validado interna por validagdo cruzada ou externa

usando outras amostras conhecidas mas que n3o participaram da constru¢do do modelo.

Segundo, faz-se a previsdo, onde obtém-se respostas analiticas do instrumento
(Xprev), para uma ou mais amostras que servem para prever valores de Y (Yprev)

daquelas amostras,

Yorev =XprevP. )

19
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’

PCR**** ¢ um procedimento de dois passos na qual primeiro decompde-se a
matriz X por PCA. Ajusta-se entio um modelo através de regressdo linear multipla
(MRL), usando os escores dos PC como varidveis independentes. A Figura 9 mostra em
fonﬁa grafica a relagio entre as varidveis X e Y quando usa-se PCR. No lado esquerdo

- nota-se que a matiz X foi decomposta em poucas novas varidveis que sio as PC obtendo-
se a matriz de escores T independente das concentragSes dos diferentes analitos, isto €
feito na primeira etapa. Entretanto, no lado direito vé-se que estas PC se relacionam com
as varidveis dependentes uma por vez, sendo submetidas a analise de regressdo linear

multipla para obter a resposta de cada variavel dependente y.

¥ = f(eC )

Figura 9: Relag#io entre as variaveis X e Y através do uso de PCR".

Finalmente, PLSS$*S67L7 ectima as PC na matriz X tendo em consideragio a
covaridncia das medidas com as concentragdes além da varidncia gerada em X O
procedimento para desenvolver o modelo de calibragio com a aproximagdo chamada
PLS1® foi usada. Nesta aproximacio desenvolve-se modelos separados para cada
variavel dependente. Na Figura 10, no grafico do lado esquerdo a matriz X é decomposta
para obter a matriz dos escores T* trocando informago com a vari4vel dependente y para
obter os valores mais exatos de y. Nesta primeira etapa calcula-se o vetor de regressdo B

do modelo. A segunda etapa o grafico do lado direito mostra 0 modelo obtido onde pode-

se determinar a concentraciio de outras amostras através da matriz de escores Uprev
obtida da matriz Xprev.  yprey =T*preyB. (10)

20
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L - y=T*B

X\
—

etapa 1 etapa 2
Figura 10: Relacio entre as varidveis X e y no uso de PLS®

A escolha do nlimero de PC no modelo faz-se analisando a soma dos quadrados dos
erros de previsio (PRESS), erro padréo de validagdo (SEV) e o erro padriio de previsio
(SEP). Estes termos ficam definidos através as seguintes equagdes™”:
i=n 2
PRESS = > (yi - 7)) 1)
. ]
onde y; ¢ a concentragio da amostra i j4 conhecida e ¥; é a concentra¢do da amostra i

~ prevista pelo modelo,

SEV = [Z(y - g;*i)2 /nJ (12)

i=1

para qual n representa o niimero de amostras no conjunto de validacgo,

i=l

SEP = [if“(yi -§) /s] (13)

para qual s representa o niimero de amostras do conjunto teste.

O nimero mais adequado de PCs nos modelos, serd aquele que correspondente ao
menor valor de PRESS ou valor minimo de SEV.

Na construgdo dos modelos de calibragdo multivariada é também importante a

'identiﬁcagio e remogdo de outliers. Isto consegue-se mediante analise do leverage e dos
residuos de Student®.
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Entende-se geometricamente que leverage (/) é a distincia de uma amostra ao
centrbide do conjunto de dados, e mede a influéncia de uma amostra no modelo de

regressio Portanto aquelas amostras que tém altos leverages influenciam bastante no
* modelo, Para uma amostra i

hi=1/n + (x- LY (X'X)" (x - 5) (14)
x; € 0 espectro da i-ésima amostra,
X € 0 espectro médio e

X'X ¢ a matriz de varifncia-covarigncia.

O leverage critico (Aai) est4 relacionado com as componentes principais através da
seguinte equacio.
| P = 3kin as)
onde k é o nimero de componentes principais e n é o nimero de amostras.

Se para uma amostra i, 4>, ent3o, € bom analisar a amostra porque pode ser
andmala,

Os residuos das concentragdes calculados por algum tipo de validagdo (validagdo
cruzada ou interna e/ou externa) podem ser analisados através do residuo de Student
(RSt), assim, pode-se observar a influencia de cada amostra do conjunto de treinamento.

Assim para uma amostra i, o residuo da concentracdo corrigido pela leverage (Resc;) é:

- Res¢i = pnt)
(,,_1_ l_hi) (16)
Rt - O¥
Resci+fl — A,

(17

22
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A identificaglio dos outliers geralmente se faz mediante a analise conjunto dos
leverages e dos residuos de Student. A Figura 11 mostra o grafico dos residuos de
Student versus os leverages das amostras. Neste gréfico as amostras que tém valores de
residuos de Student e valores de leverages normais ficam dentro do retdngulo verde com
valores de aproximadamente —2 a 2, e entre 0 a 0,42. No eixo de residuos vé-se uma
amostra com residuo alto ou seja estd fora do retdngulo. No eixo dos leverages as
amostras que tém alto valor ficam fora da linha vertical (0,42). Notamos que existe uma
amostra com alto leverage (0,68). Se uma amostra cai no retdngulo do &ngulo superior
direito do gréfico dizemos que ¢ um outlier. As amostras que ficam fora do retangulo de
valores normais de residuos Student e leverages, devem ser analisadas cuidadosamente.

02 ' 04 ) 08
Leverage

Figura 11: Grifico dos residuos de Student versus leverage de amostras para

_‘ ideniiﬁdar outliers.
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CAPITULO II

MATERIAIS E METODOS

Neste cﬁpitulo sdo abordados os aépectos relacionados a procedéncia das amostras e
"como estas foram coletadas e preparadas. Também sdo vistos as técnicas analiticas e as
condigles das analises para a obtenglio dos dados. Finalmente, indica-se como esses
dados obtidos foram ordenados para serem tratados mediante os métodos quimiométricos

usados.

3.1. MATERIAIS
3.1.1. Amostras

As matérias primas utilizadas para o desenvolvimento deste trabalho foram
selecionadas de acordo com a sua disponibilidade: Jessenia bataua Burret ¢ 3 espécies do
género Oenocarpus (0. bacaba Mart, O. minor e O. mapora). No Brasil as coletas foram

- viabilizadas através da Empresa Brasileira de Produtos Agropecuirios (EMBRAPA), nos
municipios de Abaetetuba e Igarapé Mirim (Estado do Par4). Foram dez (10) amostras
pertencentes ao género Oenocarpus: oito (8) Oenocarpus minor, um (1) Oenocarpus
mapora ¢ um (1) Oenocarpus bacaba. As coletas realizadas em Iquitos (Perd) e interiores
(Porto Almendra, Carretera Iquitos Nauta km 20) com o auxilio do Herbarium
Amazonense AMAZ da Universidade Nacional da Amazbnia Peruana (UNAP)
resultaram em 15 plantas: dez (10) Jessenia bataua Burret, duas (2) Oenocarpus minor e
trés (3) Oenocarpus mapora, obtendo-se um total de vinte e cinco (25) amostras. As
coletas dos frutos foram realizadas ao longo dos anos de 1993 a 1997.

A distribuigdo geografica do complexo Oenocarpus-jessenia segundo Balick' é
mostrada nas Figuras 12 a 14, sendo que na Figura 14 se referenciam os locais centrais
onde as coletas foram realizadas no Peru (%) & no Brasil (xx). Os exemplares das plantas

estudadas s3o apresentadas nas Figuras 15 e 16.

25
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Figura 12: Distribuigio geogrifica de Oenocarpus bacaba e Oenocarpus
macrocalix Burret.

Figura 13: Distribuigdo geografica de Oenocarpus mapora e Oenocarpus minor'.
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Figura 14: Distribuigio geografica de Oenocarpus circumtextus Martius e Jessenia
bataua: sub-espécie bataua e oligocarpa. Referéncias dos locais das coletas Pert

(x) e Brasil (xx).

Figura 15: Jessenia bataua (pataua) Figura 16: Oenocarpus mapora.
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3.1.2. Reagentes

Entre os principais reagentes que foram utilizados mencionamos os seguintes:
brometo de potassio, celite, diclorometano, metanol, metdxido de soédio, isooctano,
padrdes de ésteres metilicos: C:10, C:12, C:14, C:16, C:18, C:18:1, C:18:2 e C:18:3; éter
de petroleo, trifluoreto de boro, BF; éter dietilico, hexano, sulfato de cobre, zinco

metalico em po e sulfato de célcio anidro. Todos os reagentes foram do grau p.a

(produtos Merk)

3.1.3. Equipamentos

Os aparelhos e equipamentos usados neste trabalho foram os seguintes: balanga
Sartorius 2000, paquimetro, estufa, mufla, cromatdgrafo CG-300 Shimadzu,
espectrometro UV 160A-Shimadzu, espectrdmetro BOMEM MB-Series B-100,

espectrometro Spectrace-mod. 5100 e espectrdmetro XRD6000-Shimadzu.

3.2. PROCEDIMENTOS

3.2.1. Coleta das amestras

De cada uma das 25 arvores foram coletados 200 frutos (para retirada da amostra

respectiva) para realizar as andlises laboratoriais.

O fluxograma 1 mostra a seqiiéncia para a obtengdo dos diferentes tipos de dados.
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CACHO

I

FRUTOS

—»  Semente

I

Cascat+Polpa
Far‘itha —»  Oleo nd
il |
Espect. UV/Vis Cinzas Var. Fq. GC
/l
Espect. XRD EDXRF Espect IV
LN
Espectros Teor Elem.
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Fluxograma 1. Procedimento seguido na obtencio de dados a partir das amostras

coletadas.
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3.2.2. Medidas morfologicas

As massas dos frutos, polpas e sementes, assim como o comprimento e o didmetro
dos frutos e das sementes foram obtidos imediatamente apds a coleta como uma média
de dez (10) frutos escolhidos ao acaso dentre os duzentos (200) frutos disponiveis. Em
seguida obteve-se as farinhas da casca+polpa. Para conseguir maior quantidade de farinha
utilizou-se os 190 frutos restantes. As farinhas foram secadas ao sol e posteriormente na
estufa.

3.2.3. Anailises fisico-quimicas

As andlises fisico-quimicas foram realizadas em duplicata. A umidade™ foi
determinada nas cascas+polpas frescas; dleo, proteina’® e cinzas (Ba-5a—49)"" foram

determinados nas farinhas da casca+polpa secas, e indice de Refragio’ no dleo.

A umidade foi determinada na casca+polpa do fruto fresco empregando uma estufa

a 1032 C, segundo o método do Instituto Adolfo Lutz’®

A extra¢do de oleos se fez misturando a farinha seca com celite em funil de placa

porosa, empregando vacuo, e como solvente o diclorometano segundo o método de
Schwartz’® e Bentes™.

O teor de proteina foi realizado pelo método de Kjeldhal, determinando nitrogénio
total e utilizando o fator de 6,25 que resulta da consideragdo de que o conteudo em

percentagens das diversas proteinas nas amostras é de 16%: resultando 100/16 = 6,25

(fator empirico)’®.

O teor de cinzas foram feitas nas farinhas secas sem desengordurar, as amostras

foram submetidas a incineragio em cadinhos de porcelana a 600+12 C segundo o método
Ba-5"-49 da *C.S”".
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'O indice de refragio foi determinado nos éleos empregando Refratdmetro Abbé
segundo método do Instituto Adolfo Lutz’®.

3.2.4. Composicio dos scidos graxos dos éleos

Para determinar a composigiio dos acidos graxos nos bleos foram preparados seus

ésteres metilicos®®®!

que foram analisados por cromatografia gasosa, utilizando um
cromatdgrafo GC-300 Shimadzu. As condi¢Bes utilizadas foram: Coluna capilar GC-Bore
530 (Carbowax 20 MD) e programacio da coluna de temperatura inicial de 110°C,
mantida por 1 minuto, seguida por aquecimento em rampa de 10°C/minuto até 170°C,
mantida por 2 minutos, seguida por aquecimento em rampa de 10°C/minuto até 190°C,
mantida por 6 minutos. O injetor e o detector foram mantidos a 200°C e 220°C,
respectivamente. O detector foi de ionizacio em chama (FID). Os acidos graxos de cada
amostra foram identificados através da comparagdo do tempo de retencio, com o
cromatograma obtido da solugio padrdo dos ésteres metilicos e a concentragéo destes
4cidos pelo método de normalizagsio de 4rea®’

A preparagdo dos ésteres metilicos®®® se realiza pesando entre 50 a 100 mg de
dleo e logo proceder a transesterificagdo adicionando 3 mL de MeONa/MeOH (3% p/v),
aquecer a ebulicdo por 3 minutos em banho-maria, esfriar e adicionar 3 mL de soluggo
BF3/MeOH a 10% e novamente aquecer por 3 minutos, esfriar e transferir para um baldio
de 50 mL, adicionar 2 mL de hexano e 1 mL de éter dietilico e agitar por um minuto para
extrair os ésteres, lavar com agua destilada até que a soluggo fique limpida, separar os
ésteres contidos na fase organica, filtrar e Passar para um frasco escuro, e logo completar
o volume até aproximadamente 10 mL. Borbulhar nitrogénio e colocar numa geladeira

para logo ser analisado em cromatégrafo de gas.
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3.2.5.Medidas espectroscépicas na regidio do ultravioleta visivel.

As medidas na regifio do UV/Vis foram obtidas nos extratos de éter de peirdleo das
faﬁnhas preparadas na razéio de 10 mL de éter de petréleo por 1 g de farinha seca da
casca+polpa submetida a moagem e agitagdo constante num banho a temperatura
ambiente (30 C) durante 30 minutos, filtrada e colocada na cela respectiva de trabalho®.
As anédlises foram realizadas submetendo os extratos ao UV/Vis a uma varredura inicial
entre 200-1100 nm encontrando-se resposta na faixa de 240 a 440 nm, obtendo-se o

respectivo espectro para cada amostra. Nesta etapa foi usado um espectrémetro UV
160A—Shimadzu.

3.2.6.Medidas espectroscopicas na regido do infravermelho médio

Os espectros no infravermelho médio foram obtidos das cinzas, empregando
pastilhas de KBr- cinza preparadas na relagio de 100 mg de KBr e 1 mg de cinza. A
regiio analisada foi de 4000 a 400 cm™ e resolugéio de 4 cm™ com 20 varreduras/min (em
cada varredura se obtém um espectro quando empregado FTIR). Os dados analiticos
foram obtidos em transmitincia versus ntimero de onda (cm™) e convertidos a
absorbéncia versus nﬁmero de onda (em™). O espectro de cada amostra foi a média de 16
varreduras. Obtive-se o espectro para cada uma das 24 amostras para formar uma matriz
de dados (24 émostras x 1868). O equipamento usado na obtengdo dos dados, foi um
espectrometro com transformada de Fourier BOMEM MB- Series B-100.

3.2.7. Medidas de espectros de fluorescéncia de raios-X de energia dispersiva
As medidas foram realizadas nas cinzas com o Spectrace-mod. 510. As cinzas

foram homogeneizadas e colocadas no frasco especial para serem irradiadas pelos raios

caracteristicos de energia. As medidas foram efetuadas nas seguintes condi¢3es:
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-Voltagem do tubo: 15 kV
-Corrente do tubo:  0.02 mA
-Filtro usado Celulose
-Tempo de vida: 100 s.
-Energia Maxima: 20 keV
-Atmosfera Vacuo
-Numero de canais: 1024

3.2.8. Medidas de espectros de difracio de raios-X.

Os difratogramas de raios X foram obtidas das cinzas. As amostras de cinzas

obtidas foram homogeneizadas e colocadas na forma de camada sobre um porta amostra,

para serem submetidos aos raios-X nas seguintes condigdes:

-Anodo do tubo
-Voltagem

-Corrente

-Divergéncia de abertura;
~Abertura de espalhamento:
-Abertura de recepgio:
-Varredura 26:

-Modo de varredura :
-Velocidade de varredura;
-Tamanho de passo

~Tempo por passo

Cu

40 kV

30 mA

1.00000 degrau
1.00000 degrau
0.30000 mm

na faixa de 20-70°
continuo

2.00000 degraus/min
0.0200 degraus
0.6s

-Comprimento de onda ol = 1.54060 ¢ o2 = 1.54439 A

-Dados totais obtidos:

-Equipo usado:

2501
Shimadzu XRD6000.
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3.3. Tratamento dos dados,

Nesta etapa para o tratamento dos dados foram usados os programas para os

meétodos quimiométricos de anélise hierdrquica de agrupamento, analise de componentes

: priru'.'i.]:rais63 %, regra dos K vizinhos mais préximos, modelos independentes de

34

similaridade utilizando componentes principais, regressdo de componentes principais ¢

minimos quadrados parciais; disponiveis nos pacotes de programas de Pirouette 2.02% ¢
Unscrambler’

Os dados morfolégicos, fisico-quimicos, de composi¢io em acidos graxos, teor de -

elementos quimicos e de ultravioleta visivel foram ordenados usando a planitha eletrénica
Excel apresentados na forma de matriz e adequados aos formatos que possam interagir

com programas acima mencionados.

Os dados numéricos dos espectros de EDXRF, XRD e FTIR foram obtidos em
ASCIL Estes dados foram tratados através de Word 2000 e colocados em formatos que
possam interagir com os programas j4 mencionados, e em forma de matriz. As figuras,

quando necessarias, foram processadas através de Power Point, Origin 4.1 e Paint.

Dependendo das caracteristicas individuais das diferentes medidas, as matrizes
obtidas foram submetidas a alguns tipos de pré-tratamentos como por exemplo:
transformag3es, que sdo aplicadas especificamente 3s amostras, como o alisamento
(média mével e Savitzky e Golay), ponderagéio, primeira derivada, segunda derivada,
logl0, correcdo da linha base corregio de espalhamento multiplicativo (MSC),
normalizagdo; pré-processamento, aplicado especificamente as varidveis, como centrar na

média, escalamento pela varidncia, auto-escalamento e escalamento pela variagio®.
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Nos capitulos seguintes serio mostrados as diferentes transformagdes e pré-

processamentos a que foram submetida cada matriz de dados.
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~ Aos dados obtidos foram aplicados métodos de Exploragdo, Classificagio e

Calibragdo. O roteiro seguido no tratamento dos dados foi:

1) Verificagdo da qualidade dos dados e visualizagdo inicial,

2)
3)
4)
3)
6)

Pré-processamento das amostras e variaveis,
Exploragdo dos dados,

Modelos classificatorios ou de calibragéo,
Exame dos resultados e validagio dos modelos,

Uso de modelos para previsdes.
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CAPITULO IV

RESULTADOS E DISCUSSOES

Na Tabela 1 apresenta-se a identificagio dos frutos coletados em termos de
procedéncia, género e espécie. Das 25 amostras cinco foram escolhidas aleatoriamente
para o conjunto de teste (2, 3, 9, 18 e 22). As demais foram utilizadas para o conjunto de

_treinamento.

Tabela 1: Identiﬁcagio, procedéncia, género e espécie das amostras

- coletadas no Brasil e no Peru.

Amostra Procedéncia Género Data
Conjunto de Treinamento
1(0.min)* Abaetetuba (Br) QOenocarpus set-93
4(0.min) Abaetetuba (Br) " “
5(0.bac)® Abaetetuba (Br) " “
6(0.min) Abaetetuba (Br) " “
7(0.min}) Igarapé Mirim (Br) " “
8(0.min) Igarapé Mirim (Br) " o«
10(O.min) Igarapé Mirim (Br) " set-93
11(0.map) Carr Quistococha km 13 (Pert) " jun-94
12(O.min) Carr Quistococha km 13 (Per(t) " «
13(0.min)’ Carr 1g-N km 7 F. Pizarro (Perd) " «
14(0.map) Suni Mirano R-Napo (Pert) " abril-96
15(0.map) AlpH Carr Iq-N km 20 (Pera) ! maio-97
16(J.B)¢ AlpH Carr Ig-N km 20 (Per))  Jessenia jun-94
17(1.B) AlpH Carr Ig-N km 20 (Pera) " jun-94
19(1.B) AlpH Carr 1g-N km 20 (Peru) " abril-96
20(J.B) AlpH Carr Iq-N km 20 (Pert) " abril-96
21(J.B) AplH Carr Ig-N km 20 (Peri) " abril-96
'23(J.B) AlpH Carr Ig-N km 20 (Pert) " maio-97
24(J.B) AlpH Carr Ig-N km 20 (Pert) " maio-97
"25(1.B) AlpH Carr Ig-N km 20 (Peri) " maio-97
B Conjunto de Teste
2(QO.min) Abaetetuba (Br) Oenocarpus  set-93
3(0.map) Abaetetuba (Br) " “
9(O.min) Igarapé Mirim (Br) " set-93
13(J.B) Carr Ig-N km 7 F. Pizarro (Peri) Jessenia  abril-96
22(J.B) - AlpH Carr Ig-N km 20 (Per(t) " maio-97
* Oenocarpus minor: Br, Brasil.
® Oenocarpus bacaba;
© Oenocarpus mapora;

Jessenia bataua
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4.1.Dados morfolagicos.

Os dados estio compostos de medidas nas 25 amostras acima mencionadas e seis
varidveis que contém as massas e as dimensdes dos frutos das plantas em estudo. Os

dados originais s3o apresentados no apéndice, Tabela A.1.

Um resumo estatistico destes dados est4 listado na Tabela 2. Observa-se que as
médias dos valores das varidveis de Oenocarpus sio bem diferentes das Jessenia. Esta
diferenga entre as médias é grande em relagdo aos valores dos desvios padrbes. Também

ndo tem sobreposiclio das faixas dos valores numéricos minimos e maximos,

Tabela 2: Resumo estatistico dos dados morfolégicos dos géneros Oenocarpus e

Jesserig

Variavel Total N® Média Minimo Miximo Desvio Padrio

Oenocarpus
PF* 15 534 358 7,74 1,29
CF® 15 22,88 1852 26,00 2,10
DF°® 15 19,53 1763 21,67 1,32
PS¢ 15 3,21 2,22 4,62 0,75
Cs® , 15 1952 1574 2370 - 2730
DSt 15 16,07 1469 17,60 1,03
Jessenia
PF 10 12,36 11,02 13,68 0,85
CF 10 3230 2975 3558 1,78
DF 10 24,40 2336 2540 0,76
PS 10 808 724 10,01 0,89
CS 10 29,06 2644 33,06 2,20
DS 10 2007 1780 2250 1,34
" nimiero de amostras.
ipesodofrutog, ¢ peso da semente g,
comprimento do fruto mm; ® comprimento da semente mm;

¢ didmetro do fruto mm; f dismetro da semente mm.
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Andlise exploratdria dos dados.

Os dados morfolégicos foram preprocessados, onde cada varidvel foi autoescalada
subtraindo - suas médias e dividindo pelo desvio padrio, para obter variaveis
transformadas com média zero e variancia um. A finalidade deste tratamento é de evitar
ambigiiidades que poderiam ocorrer na andlise dos dados devido a diferenca de unidades
de medidas, é.qui assas em g e dimensdes em mm. Também com esta transfdrmagﬁo
‘todas as variéveis sio tratadas com o mesmo grau de importincia.

PCA foi aplicada a este conjunto de dados. Na Tabela 3 estio listados os loadings
(pesos) das varidveis. Podemos Ver que as duas primeiras componentes principais
explicam 98,7% da varidncia contida nos dados. A primeira componente principal (PC1)
descreve 94.6% da varidncia e a segunda (PC2) somente 4.1%. Também verifica-se que

PC1 ¢ essencialmente yma média de todas as variaveis.

A Figura 17 (PCI1xPC2) mostra o grafico dos escores das duas primeiras
componentes principais. Visualiza-se que somente PC1 pode separar os dados em dois
grupos, ficando os Oenocarpus para a esquerda e as Jessenia para a direita. Dentro dos
Oenocarpus, vé-se um sub-grupo integrado pelas espécies mapora e bacaba, ¢ outro
formado, inteiramente, pela espécie minor. Evidentemente os Qenocarpus estio mais
espalhados no eixo PC1 porque existem dentro deste género trés espécies. Os valores dos
escores maiores em PC1 correspondem as especies mapora e bacaba. Em outrag palavras,
PC1I esta correlacionada com o tamanho, onde as amostras de Jessenia s&o bem maiores
do que Oenocarpus

HCA com o método de conexio completa resultou em um dendrograma da Figura

18, em que se formam 2 grupos para niveis de similaridades entre 0 e 0,54. Estes grupos

-+ correspondem aos dois géneros vistos no grafico de componentes principais.
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Tabela 3: Loadings das variaveis nas duas

primeiras componentes principais para dados

morfologicos.
PCI PC2
PF 0,418 -0,005
CF 0,408 -0,441
DF 0,409 0,297
PS 0,415 0,091
CS 0,402 -0,561
DS 0,399 0,628
" 94,6 4,1

* percentagem de varidncia explicada em cada componente,

1.04

0.5

0.0+

0.5+

~1.0+

By

I:1

“18

._2-“

Figura 17: Graficos dos escores das duas primeiras componentes principais para 0s

PC1

40

dados morfologicos PC1xPC2: Oenocarpus (azul). » O. minor, V O bacaba, 1 O

mapora; Jessenia (vermelho).
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0.4 02 0.0

e e L TP O ——

Figura 18: Dendrograma de amostras das varidveis morfologicas: Oenocarpus

(azul) e Jessenia (vermelho).

Portanto, espera-se que as técnicas de classificagdo como SIMCA e KNN, possam

discriminar os dois géneros corretamente.

Classificagdo dos dados.

Aplicagdo do SIMCA gerou os modelos individuais para os géneros Oenocarpus ¢
Jessenia. Para a determinagdo do numero 6timo de PCs para a modelagem de cada género
foi usada a técnica de Validagdo Cruzada “Full leave one out” bem como critérios de
varidncia contida nos PC, analises dos residuos versus valor da varidvel e erro padrao de
validagdo cruzada para PCA (SEV-PCA).

A modelagem foi feita considerando 20 amostras do conjunto de treinamento e a
previsdo com as cinco amostras do conjunto teste. O modelo Oenacarpus para variaveis
morfolégicas ficou definido por uma hipercaixa com dimensdes de 86,2% da varidncia ao
longo da PCI e 10,7% ao longo da PC2. O modelo Jessenia foi descrito por uma
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hipercaixa de dimensdes de 50,2% da varidncia ao longo da PC1 e 37,9% da varidncia ao
longo da PC2. A Tabela 4 mostra os resultados dos poderes discriminante e de
modelagem das variaveis, onde vé-se que as variaveis PS, CS, DF e CF tem os maiores

valores de poder de discriminagio.

Tabela 4: Poderes discriminante ¢ de modelagem das variaveis
morfolgicas pertencentes as amostras dos géneros de

QOenocarpus e Jessenia.

Varidvel Poder discriminante Poder de modelagem

PF 3,32 0,79
CF 6,89 0,83
DF 11,63 0,66
PS 16,71 0,66
cs 13,87 0,86
DS 6,26 0,75

A Tabela 5 mostra os resultados da previsio das amostras do conjunto teste
empregando os modelos obtidos de SIMCA e KINN. Nota-se que todas as cinco amostras

do conjunto de teste foram classificadas corretamente,

Tabela S: Resultados da classificagio mediante modelos de SIMCA e
KNN das amostras do conjunto de teste pertencentes aos géneros

de Qenocarpus ¢ Jessenia para dados morfolégicos.

SIMCA
Género Nuamero de Numero de amostras
amostras classificadas incorretamente
QOenocarpus 3 0
Jessenia 2 0
KNN
Género Namero de Numero de amostras
: amostras classificadas incorretamente
QOenocarpus - 3 0

Jessenia 2 0
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Em resumo, os dois géneros Oenocarpus e Jessenia sio facilmente discriminados
pelos dados morfoldgicos. Anélises multivariada, usando técnicas complexas, nio sio
necessarias para esta discriminagio. Anélise univariada é suficiente para a classificagio
correta. Contudo a PCA indicou que dados morfologicos podem ser iiteis para
discriminar diferentes espécies do mesmo género.

Dados morfologicos, fisico-quimicos e da composi¢o dos acidos graxos ja foram
usados para classificagio das ragas das palmeiras Bactris gasipaes HB K sob o ponto de
vista univariada® e multivariada®. Obteve-se sucesso na classificagdio usando apenas as
varidveis morfolégicas® .

Segundo Balick!, dependendo das espécies os frutos variam em tamanho, sendo
pequenos para os frutos das espécies do género Oenocarpus e mais pesados e de maior
tamanho para Jessenia bataua. No presente trabalho, as medidas das massas dos frutos do
género Oenocarpus estiveram entre 3,58 a 7,74 8, € para os frutos do género Jessenia
entre 11,02 a 13,68 g; enquanto que os comprimentos dos frutos estiveram entre 18,52 a
26,00 mm e 29,75 a 35,58 mm para os Oenocarpus € Jessenia respectivamente. As
varia¢Bes observadas para a massa e o tamanho dos frutos em ambos os géneros depende,
provavelmente, de fatores como idade, conservagdo, genétipo, condigdes do solo,

densidade de arvores por hectare, entre outros.

4.2.Dados fisico-quimicos.

Os dados correspondem a 25 amostras e cinco variaveis fisico-quimicas que s#o as
medidas de teor de umidade (%Umid), teor de éleo (%Oleo), teor de cinzas (%Cinza),
teor de proteinas (%Prot) e indice de refragio (nd4o) € estio apresentados no apéndice,
Tabela A.2. Os teores foram medidos na casca-f-polpa dos frutos e o indice de refragio
nos.6leos. Um resumo estatistico destes dados est listado na Tabela 6. Observa-se que as
médias dos valores das varidveis de Oenocarpus diferem pouco das de Jessenia

comparado com os valores das diferengas observadas dos dados morfolégicos.
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Andlise exploratéria dos dados.

Nos dados fisico-quimicos cada variavel também foi autoescalada. PCA foi aplicada
a este conjunto de dados. Na Tabela 7 estio listados os loadings das componentes
principais 1 e 2. Podemos ver que as duas primeiras componentes principais explicam
61,6% da varidncia contida nos dados. A primeira componente principal (PC1) descreve
35,6% da variéincia, e a segunda (PC2) 26,0%.

Tabela 6: Resumb estatistico dos dados fisico-quimicos
Variavel Total N'  Média Minimo Miximo Desvio Padrio

Oenocarpus
%Umid * 15 52,24 43,21 5886 4,73
%O0leo® 15 2291 11,08 36,73 6,74
%Cinza ® 15 1,81 1,36 2,27 0,32
- %Prot ¢ 15 7,81 528 10,14 1,42
ndgoc® 15  1,4617  1,4600 1,4661 0,0018
Jessenia
%Umid 10 4322 39,6 4735 2,35
%Oleo 10 2219 17,05 2820 4,29
" %Cinza 10 2,00 1,34 2,70 0,37
%Prot 10 7,09 3,34 10,63 2,50
ndso ¢ 10  1,4606 14572 14625 0,0015
" nimero de amostras,
*teor de umidade, ‘teor de cinzas,
"teor de 6leo, *indice de refragio
dteor de proteinas,

A Figura 19 (PC1xPC2) mostra o grifico dos escores das duas primeiras
componentes principais. Visualiza-se que PC1 separa parcialmente os dados, ficando a
maior parte das amostras do género Jessenia para a esquerda e as de Oenocarpus para a
direita. No grupo constituido da maioria das amostras de Jessenia encontram-se
aparenteménte.duas amostras de Oenocarpus, 1 e 14, sendo que a amostra 1 estd mais
proxima 4s amostras de Jessenia. Por outro lado a amostra 14 nio estd t3o perto das
amostras Jessenia como aparece na Figura 19. Isto serd mostrado logo usando HCA.
Como este grafico ¢ uma projecéo bidimensional de cinco dimensdes parte da informagio

estatistica perdida s3o as distancias da amostra 14 as amostras de Jessenia.
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O grupo que contém maior nimero de amostras de Oenocarpus estd formado de 15
amostras dos quais claramente trés pertencem as Jessenia (16, 22 e 23). A direita da PC1
estdo afastadas as amostras de Oenocarpus 11 e 13. A varidvel responsavel pela
discriminagdo parcial ¢ %Umid, devido seu alto loading na PC1 (ver Tabela 7). A maioria
das amostras de Oenocarpus tem %Umid maior do que as encontradas nas amostras de
Jessemia. A localizagdo da amostra 11 ao longo da PC1, deve-se ao maior valor de

%Umid de todas as amostras. A localizagio da amostra 14 a0 longo da PC2 deve-se ao
seu alto indice de refragiic do 6leo.

HCA foi usada com o método de conexdo completa, obtendo-se o dendrograma da
Figura 20, onde se verifica a formagio de 4 grupos com niveis de similaridades entre 0 ¢
0,4. De cima para baixo: um grupo formado de 6 amostras de Jessenia e uma amostra de
do género Oenocarpus (1), o segundo grupo contém 11 amostras de Oenocarpus e 4
amostras de Jessenia (24, 23, 22 e 16). Além destes dois grupos majoritarios se vé a

amostra 14 isolada e as amostras 13 ¢ 11 formando um grupo.” Estes grupos sio
“semelhantes aos vistos no grafico de componentes principais.

Tabela 7: Loadings das varidveis nas duas

primeiras componentes principais para dados
fisico-quimicos.

PC1 PC2
%Umid 0,601 0,098
%Oleo -0,491 0,288
%Cinza -0,503 0,115
%Prot 0,277 0,694
ndsoc 0,262 -0,643

* 35,6 26,0

* percentagem de varifincia explicada em cada componente.
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Figura 19:
PCIXPC2: Oenocarpus (azul):

(vermelho) para dados fi sico-quimicas.
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Graficos dos escores das duas primeiras componentes principais

* O. minor, V O bacaba, 1 O mapora; Jessenia
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Figura 20: Dendrograma de amostras

(azul) e Jessenia (vermelho).

com variaveis fisico-quimicas: Oenocarpus
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Classificacdo dos dados.

Aplicagdo do SIMCA gerou os modelos individuais para os géneros Oenocarpus e
Jessenia. Para a determinagio do nimero 6timo de PCs para a modelagem de cada
género, foram usadas a técnica de Validagio Cruzada “Full leave one out” e critérios de

variancia contida nos PC, analises dos residuos versus valor da variavel e SEV-PCA.

A partir db conjunto de treinamento obteve-se 0 modelo Oenocarpus para variaveis
fisico-quimicas ficando definido por uma hipercaixa de 64,3% da varidncia ao longo da
PC1 e 27,3% ao longo da PC2, e o modelo Jessenia por uma hipercaixa de 46,5% da
varidncia ao longo da PC1 e 32,1% ao longo da PC2.

A Tabela 8 mostra os resultados da aplicagio de SIMCA ¢ KNN para a
classificacdo das amostras do conjunto de teste, notando-se que todas essas amostras
foram classificadas corretamente. As varidveis que tiveram maiores poderes

* discriminatério e de modelagem foram %Umid, %Oleo ¢ %Cinza.

Tabela 8: Resultados da classificagio mediante SIMCA e KNN das

amostras do conjunto de teste pertencentes aos géneros

Oenocarpus e Jessenia.
SIMCA
Género Numero de Numero de amostras
amostras classificadas incorretamente
Oenocarpus 3 _ 0
Jessenia 2 0
KNN
Género Numero de Numero de amostras
amostras classificadas incorretamente
QOenocarpus 3 0
 Jessenia 2 0

A variavel mais importante para classificar 0s géneros Oenocarpus e Jessenia de
todas as amostras do conjunto teste foi o teor de umidade, embora os teores de 6leo e das

cinzas também contribuiram para este fim.

CRICixr
MWRLISTHCA CHATRN.
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Este resultado poderia ser considerado surpreendente porque o teor de umidade
depende de vérios outros fatores como, chuva, solo, época de coleta, entre outros. A
Tabela 8 mostra que a classificagdo das amostras do conjunto teste teve sucesso. Supondo
que a classificagio € compietamente aleatéria e cada amostra tem 50% de chance de ser
classificada bonetamente em seu género, a probabilidade de classificar corretamente todas

as amostras do conjunto teste é somente 1/32.
4.3.Dados de composicdo em dcidos graxos dos 6leos.

Os dados foram obtidos somente de 24 amostras porque a amostra nimero 15 foi
totalmente consumida nas analises anteriores. As seis variaveis usadas foram as
percentagens do seus 4cidos graxos nos 6leos. Os dados estdo apresentados no apéndice,
Tabela A.3. O cromatograma dos padrdes de ésteres metilicos esté apresentado na Figura
A.1, no apéndice. Um resumo estatistico destes dados est4 listado na Tabela 9. Observa-

- 8¢ que as médias dos valores das varidveis de Oenocarpus tém pequenas diferengas das

Jessenia. Estas diferengas s3o de tamanhos comparéveis aos valores dos desvios padrio.

Tabela 9: Resumo estatistico dos dados de composicio em acidos graxos.
Variavel Total N* Média Minimo Msiximo Desvio Padrio

Oenocarpus '
C14:0* 14 0,12 0,00 0,38 0,11
C16:0° 14 16,82* 12,95 29,56 4,42
C18:0° 14 7,54 3,54 14,87 3,42
C18:1¢ 14 73,26 54,11 80,47 7,37
C18:2° 14 1,21 0,00 3,96 1,20
C18:3f 14 0,78 0,00 2,04 . 0,55
Jessenia -

C14:0 10 0,00 0,00 0,00 0,00
C16:0 10 14,90 12,55 18,51 1,96
C18:0 10 5,05 2,82 9,31 2,08
C18:1 10 76,94 6636 81,04 5,16
Cl8:2 10 2,56 1,50 5,76 1,33
C18:3 10 0,31 0,00 0,79 0,31

* niimero de amostras. .

* Acido mirfstico, 4 Acido ol&ico,

® Acido palmitico, ¢ Acido linol&ico,

¢ Acido estedrico, f Acido linolénico.

* o nimero de algarismos significativos é 3
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Andlise exploratéria dos dados.

As amostras foram normalizadas para compensar os diferentes volumes das injecGes

feitas no cromatdgrafo e cada variavel foi autoescalada.

PCA foi aplicada a este conjunto de dados e os loadings das vari4veis estfo listados
na Tabela 10. Podemos ver que as trés primeiras componentes principais explicam 96,5%

- da varifincia contida nos dados. A primeira componente principal (PC1) descreve 60,0%
da varifincia, a PC2, 20.1% e PC3, 16.4%.

Tabela 10: Loadings das variaveis nas trés primeiras

componentes principais para dados de 4cidos graxos.

PC1 PC2 PC3
C14°0 0,455 0,401 -0,092
C16:0 0,472 -0,370 0,105
C18:0 0,501 -0,097 0,126
C18:1 -0,486 0,316 -0,064
C18:2 -0,099 0,125 0,979
C18:33 0,270 0,761 -0,018
* 60,0 20,1 16,4

* percentagem de varidincia explicada em cada componente.
A Figura 21a € o grafico dos escores das duas primeiras componentes principais.
Visualiza-se uma separagdio parcial dos dados em dois grupos, ficando os Oenocarpus

para a direita e as Jessenia para a esquerda ¢ para baixo.

A Figura 21b mostra o grafico dos loadings das varidveis das duas primeiras
componentes principais. Vé-se que os loadings de C:18:1 e C:18:2 séo negativos e os de
C:14:0, C16:0, C:18:0 ¢ C:18:3 sdo positivos ao longo de PC1. O espalhamento dos
escores na Figura 21a mostra que o género Oenocarpus esti mais espalhado ao longo da
PC1. ‘A'localizagdio das amostras 3 e 5 devem-se aos maiores valores de C16:0 e C18:0,
Ao longo da PC2, a localizagdo das amostras 22 e 23 deve-se aos menores valores da

varidvel C18:3 e as amostras 4 e 6 pelos maiores valores desta varigvel.
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Evidentemente ndo se nota agrupamentos de acordo com os dois géneros
significando que a composi¢#o dos dcidos graxos nos 6leos, em conjunto, ndo ajuda muito

nas suas discriminagdes.

HCA foi usada com o método de conexdo completa, resultando na formagdo de 2
grupos majoritarios com niveis de similaridades entre 0 e 0,7. Estes grupos ndo separam

de acordo com os dois géneros em forma semelhante ao observado em PCA.
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Figura 21: Graficos das duas primeiras componentes principais para dados de
composicdo em acidos graxos: a)Escores: Oenocarpus (azul), « O. minor, V O

bacaba, ] O mapora;, Jessenia (vermelho) b) Loadings das seis variaveis.
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Classificagdo dos dados.

Foi aplicado SIMCA aos dados dos dois géneros, obtendo-se o modelo Oenocarpus
com 3 PC e o modelo Jessenia com 2 PC. Foram usadas somente 5 variaveis das seis
disponiveis, sem considerar a C14:0 devido ao valor de zero que tem para o género
Jessenia. As varidveis que tiveram maiores poderes discriminante na separagfio foram:
18:1, 18:2 e 18:3, A Tabela 11 mostra os resultados de SIMCA e KNN na previsio das

amostras do conjunto de teste.

Tabela 11: Resultados da classificagdo das amostras do conjunto de teste
usando teores de 4cidos graxos com modelos de SIMCA e KNN.

SIMCA
Género Nuamero de Nuamero de amostras
amostras classificadas incorretamente
Qenocarpus 3 0
Jessenia 2 2*
KNN ,
Género Nuamero de Namero de amostras
amostras classificadas incorretamente
QOenocarpus 3 0
Jessenia 2 0

% amostras 18 e 22

O perfil dos acidos graxos em tecidos fotossintéticos serviu para diferenciar duas
classes de plantas®, como também para classificar e identificar algumas bactérias®”". No
nosso caso, as composi¢des dos acidos graxos possibilitou discriminar parcialmente entre
os géneros em estudo como visto na Tabela 11. Nota-se que SIMCA sé classificou
corretamente trés amostras, enquanto que com os modelos de KNN ndo se errou
nenhuma das 5 amostras do conjunto teste. O método SIMCA tentou classificar as

amostras de Jessenia como amostras Oenocarpus.
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4.4.Dados dos teores dos elementos quimicos contidos nas cinzas

Estes dados estéo constituidos por 24 amostras, faltando a amostra nimero 15 por
razbes explicadas na secio sobre 4cidos graxos. As varidveis contém as medidas dos
- teores de sete elementos encontrados nas cinzas da casca+polpa dos frutos. Os dados
originais so apresentados na Tabela A 4 no apéndice. Um resumo da estatistica
univariada est4 listado na Tabela 12. Observa-se que as médias dos valores das variaveis
de Oenocarpus séo pouco diferentes das de Jessenia e suas diferencas sdo comparaveis
aos valores dos desvios padriio. Também se nota que 0s desvios padriio sdo bem maiores
que Os erros instrumentais para todos os elementos encontrados, salvo fosforo, indicando

que h variagBes significativas nos teores destes elementos nas diferentes amostras do

mesmo gérnero.

Tabela 12: Resumo estatistico das amostras com teores de elementos quimicos.

Variavel Total Média® Minimo® Maximo® Desvio Padrio®  Erro
Oenocarpus
P 14 0,344 0,114 0,602 0,136 0,1046
K 14 6,010 1,627 7,925 1,689 0,0243
Ca 14 0,625 0,156 1,473 0,378 0,0112
Mn 14 0,030 0,005 0,189 0,049 0,0008
Fe 14 0,023 0,009 0,045 0010 0,0011
Zn 14 0,033 0,000 0,290 0,075 0,0008
Cu 14 0,005 0,001 0,010 0,002 0,0006
Jessenia
P 10 0,144 0,000 0,283 0,078 0,0834
K 10 4524 2861 7,642 1700 0,0211
Ca 10 1,349 0,577 2,601 0,680 0,0123
Mn 10 0,052 0,008 0,120 0,036 0,0009
Fe 10 0,035 0,014 0,060 0012 0,0008
Zn 10 0,072 0,001 0,554 0,170 0,0009
Cﬁ 10 - 0,005 0,003 0,008 0,002 0,0006
, Estimativas estatisticas das 14 amostras de Oenocarpus ¢ das 10 amostras de Jesseniar

b

Erros relativos das determinag3es individuais dos elementos padrfes segundo a resposta instrumental.
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- Andlise exploratdria dos dados

Os dados foram autoescalados e PCA foi aplicada a este conjunto. Na Tabela 13
estio listados os loadings das varidveis. Podemos verificar que as trés primeiras
componentes principais explicam 81% da varidncia contida nos dados. A primeira

componente principal descreve 38,5% da varidncia, a segunda 26,2% e a terceira 16,3%.

A Figura 22a (PC1xPC2) mostra o grafico dos escores das duas primeiras

| componentes principais com pontos para as amostras de Oenocarpus na parte superior e
as Jessenia na parte inferior. A Figura 22b mostra o grafico dos loadings das varidveis

das duas primeiras componentes principais. PC2 faz discriminagio parcial devido aos

teores de P e K que sfo altos para as amostras Oenocarpus e baixo para amostras

Jessenia. A localizagdo da amostra 13 ao longo de PC2 deve-se aos altos conteudos P e

K. No entanto a localizag3do da amostra 12 deve-se ao menor conteudo de Ca.

Andlise Hierarquica de Agrupamentos com o método de conexiio completa aplicado

a estes dados, formou grupamentos semelhantes a PCA com niveis de similaridades entre
0e0,24,

Tabela 13: Loadings das varidveis nas trés primeiras
componentes principais para os dados de teor de

elementos quimicos.

PC1 PC2 PC3

P 0,088 0,564 -0,406
K 0,178 0,646 0,017
Ca 0,475 -0,341 -0,026
Mn 0,517 -0,158 0,156
Fe 0,549 -0.094 0,023
Zn 0,019 0,129 0,867
Cu 0,407 0,3148 0,238
* 385 26,2 16,3

* percentagem de varifincia explicada em cada componente.
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Figura 22: Graficos das duas primeiras componentes principais para dados de

teores de elementos quimicos: a) Escores: Oenocarpus (azul), » O. minor, V O

bacaba, [} O mapora; Jessenia (vermelho) b) Loadings das sete variaveis.
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Classificagdo dos dados.

A aplicagiio do SIMCA gerou os modelos individuais para os géneros Oenocarpus e
Jessenia. Para a determinagfio do nimero 6timo de PC na modelagem de cada género
foram usadas: a técnica de Validagiio Cruzada “Full leave one out”, critérios de varidncia

contida nos PC, anélise dos residuos versus distdncia Mahalanobis e SEV-PCA.

Os modelos foram construidos a partir das amostras do conjunto de treinamento.
Deve-se mencionar que a amostra 20 pertencente a este conjunto, esta mais préxima aos
pontos do género Oenocarpus. O modelo Oenocarpus para varidveis de teor de elementos
nas cinzas ficou definido por um cilindro num espago tridimensional contendo 76,8% da
varidncia ao longo da PC1. O modelo Jessenia ficou definido por um cilindro com 55,3%
da varidncia ac longo da PCl. A Tabela 14 mostra os resultados dos poderes
discriminante e de modelagem das variaveis, onde nota-se que as variaveis P, K, Ca e Fe

tém os maiores valores de poderes de discriminago e modelagem.

Tabela 14: Poderes discriminante e de modelagem das varidveis de

teor de elementos quimicos pertencentes s amostras dos

géneros de Oenocarpus e Jessenia.

Varidvel Poder discriminante Poder de modelagem

P 43,60 0,52
K 11,75 0,63
Ca 18,85 0,62

Mn 3,47 0,61
Fe 9,73 0,70
Zn 2,94 0,27
Cu 2,80 0,54

A Tabela 15 mostra os resultados da previsdo das amostras do conjunto de teste
empregando os modelos obtidos com SIMCA e KNN. Notando-se que SIMCA acertou
quatro amostras e errou uma (18), e KNN acertou as cinco.
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Tabela 15: Resultados da classificagic mediante SIMCA e KNN das
amostras do conjunto de teste dos géneros Oenocarpus ¢ Jessenia

para teor de elementos quimicos.

SIMCA
Género Numero de Numero de amostras classificadas
: amostras incorretamente
Oenocarpus 3 0
Jessenia 2 1*
KNN
Género Nuimero de Numero de amostras classificadas
amostras incorretamente
Oenocarpus 3 0
Jessenia 2 0

® amostra 18

Aqui, foi determinado o teor dos elementos quimicos nas cinzas dos géneros
Oenocarpus e Jessenia mediante EDXRF, encontrando-se sete elementos: P, K, Ca, Mn,
Fe, 2.n e Cu. Embora as composigBes destes géneros sejam similares, é possivel encontrar
paréimetros que possam diferencid-las. Foi assim que P, K, Ca e Fe mostraram maiores
poderes discriminatério e de modelagem, sendo Uteis para fazer as classificagbes das

amostras. A Tabela 15 mostra o sucesso de SIMCA e KNN na classificagio das amostras
do conjunto teste.

4.5.Dados de espectros de fluorescéncia de raios-X de energia dispersiva (EDXRF).

~ Os dados foram obtidos das cinzas das 24 amostras com um mil e vinte e quatro
(1024) vari4veis correspondentes as respostas dos raios-X secundrios dos elementos
Quimicos em guilo elétron volt (keV) entre 0 a 20 keV em intervalos de 0,0195 keV. A
Figura 23 mostra os espectros de EDXRF das 14 amostras de Oenocarpus (azul) e dez
amostras de Jessenia (vermelho). Nota-se que a maioria das respostas para os dois
géneros sdo semelhantes, embora uma observagio mais detalhada da para perceber que
existem faixas com pequenas diferencas, as que poderiam ajudar na diferenciagiio destes

dois géneros. Uma parte dos dados numéricos originais estdo apresentados no apéndice,
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Tabela A.5. Os espectros de EDXRF a partir de dados numéricos para cada género estdo
apresentados nas Figuras A.2 e A.3, também no apéndice, ¢ 0 espectro da amostra 8 na
faixa de energia das respostas relevantes esté na Figura A 4. Esta visualizagdo inicial ja

mostra a complexidade da estrutura destes dados e a necessidade de empregar analise
multivariada para seu tratamento.
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Figura 23: Espectros de EDXRF com cinzas das amostras de Qenocarpus (azul) e
Jessenia (vermelho) mostrando no eixo das abscissas: Numero de varidveis (Nvar) e
energia em quilo elétron volt (keV).
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Andlise exploratoria.

As variaveis foram centradas na média e analise de componentes principais foi
aplicada. A Figura 24 mostra os loadings das variaveis para as duas primeiras PCs (PC1
azul e PC2 vermelho). Estas componentes principais explicam 82.4% da varidncia contida

nos dados. A primeira componente principal descreve 62,5% da varidncia e a PC2 19,9%.

A Figura 25 mostra o grafico dos escores nas duas primeiras componentes
principais. Visualiza-se que PCl discrimina parcialmente os dados, ficando os
QOenocarpus para a direita e as Jessenia para a esquerda. As faixas de energia nos
espectros da Figura 24: 1,93 a 4,19 keV (Nvar 100 a 216), 5,48 a 6,14 keV (282 a 316) e
8,37 a 8,76 keV (430 a 450) tém grandes loadings na PC1 o que significa que sdo
importantes na separagao. Comparando com os resultados obtidos na Figura 22 nota-se
que a separagdo dos géneros ¢ semelhante em ambas as figuras devido que as respostas
espectrais observadas correspondem as respostas dos elementos quimicos mais
importantes na discriminagdo. A separagdo parcial na Figura 22 ¢ feita por PC2 e na
Figura 25 por PCl. Isso acontece porque as varaveis em uma foram autoescaladas e na

outra centradas na média.
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Figura 24: Grifico dos loadings das PC versus varidveis dos espectros de
EDXRF.(PC1 azul, PC2 vermelho).
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Figura 25: Gréfico dos escores nas duas primeiras componentes principais PC1-

PC2 usando espectros de EDXRF: Oenocarpus (azul).e Jessenia (vermelho).

Andlise hierdrquica de agrupamento foi usada com o método de conexdo completa,
formando-se dois grupos com niveis de similaridades entre 0 e 0,26, semelhantes aos
observados no grafico de componentes principais. Os grupos formados sio semelhantes em
discriminagdo aos encontrados no dendrograma com varidveis de teor de elementos

quimicos.

Classificagdo mediante os dados espectrais de EDXRF,

Empregando as amostras do conjunto de treinamento foram construidos os modelos
' 1 vocarpus e Jessenia. As variaveis foram escolhidas mediante o critério de erro de
'~10 na classificagdo, ficando 71 variaveis das um mil e vinte e quatro iniciais. As
laixas de energia escolhidas foram: 2,38 2 2,69 keV (Nvar 123 a 139) € 3,02 a 4,06 keV
(156 a 209). Observagdo das figuras 23 e 24 mostra que as caracteristicas espectrais das

amostras dos dois géneros sio bastante diferentes nestas faixas de espectros.

A aplicagdo do SIMCA gerou os modelos individuais para os géneros Oenocarpus e

Jessenia. O modelo Oenocarpus ficou definido por uma hipercaixa num espago de 71
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dimensdes contendo 88,7% da varidncia ao longo de PC1 e 9,9% da varidncia ao longo de
PC2. O modelo Jessenia ficou definido por uma hipercaixa com 84,1% da varidncia ao

longo do seu PC1 e 15,7% da variéincia ao longo de PC2.

Estes modelos de SIMCA, com duas componentes principais cada um, classificaram
corretamente quatro das cinco amostras do conjunto teste. KNN classificou corretamente
também quatro amostras e errou uma (18), como se mostra na Tabela 16. Entretanto os

‘resultados de classificacdo observado na Tabela 15, o SIMCA e KNN classificaram uma

amostra incorretamente, sendo esta a amostra 18.

Tabela 16: Resultados da classificagdo através de SIMCA e KNN das

amostras do conjunto teste dos géneros Oenocarpus e Jessenia

usando espectros de EDXREF.
SIMCA
Género Nuamero de Numero de amostras classificadas
amostras incorretamente
Oenocarpus 3 0
Jessenia 2 1*
KNN
Género Numero de Numero de amostras classificadas
amostras incorretamente
Qenocarpus 3 0
Jessenia 2 1°
* amostra 18

4.6.Dados dos espectros de difra¢io de raios-X (XRD).

Este conjunto também foi obtido das cinzas das amostras. Cada amostra foi
caracterizada por duas mil e quinhentos e uma (2501) varidveis que sio as respostas da
difra¢do entre os ﬁngulos 20 a 70° em intervalos de 0,02°. Os dados numéricos para obter
08 difratogramas estdo apresentados no apéndice, Tabela A.6. A Figura 26 mostra os
difratogramas das 24 amostras em estudo. Estes difratogramas foram comparados

visualmente e encontrou-se que para os Oenocarpus (azul), em geral, as respostas foram
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maiores do que para as Jessenia (vermelho). Estas diferengas sdo melhor observadas em
determinadas faixas dos difratogramas. Para melhor observagdo os difratogramas dos dois

géneros separadamente estdo apresentados nas Figuras A.5 e A.6 no apéndice.
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Figura 26: Grafico dos difratogramas de XRD nas cinzas das amostras de

Oenocarpus (azul) e Jessenia (vermelho).

Analise exploratoria.

Com a finalidade de reduzir as variagdes decorrentes do processo incompleto de
homogeneizagio das amostras, os difratogramas foram normalizados e as variaveis foram
centradas na média, e PCA foi aplicada a este conjunto de dados. A Figura 27 mostra os
loadings das variaveis para as PC. As trés primeiras componentes principais explicaram
57.3% da varidncia contida nos dados. A primeira componente principal PC1 descreveu
22,8% da varidncia, a PC2 19,2% e a PC3 15,3%.

A Figura 28 mostra o grafico dos escores das duas primeiras componentes
principais. Visualiza-se que PCl separa parcialmente, ficando os Oenocarpus para a
esquerda ¢ as Jessenia para a direita. As amostras A4 e A8 ao longo de PC2 tém grandes

escores em relagdo as demais.
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Figura 27: Grafico dos loadings versus PCl(azul), PC2(vermelho) e PC3(verde)

dos difratogramas de XRD.
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Figura 28: Grafico dos escores nas duas primeiras PC dos difratogramas de XRD

para os géneros Oenocarpus (azul) e Jessenia (vermelho).
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~*Os difratogramas da Figura 26 analisados em conjunto com os loadings em PC1,
Figura 27, permitem escolher as faixas que tém grandes loadings ou seja aqueles que sdo
importantes na discriminago.

HCA foi aplicada com o método de conexdo completa, obtendo-se a formagio de 3
grupos com niveis de similaridades entre 0 e 0,44 e novamente as amostras 4 e 8§ estio
afastadas das demais. As caracteristicas dos agrupamentos obtidos com HCA s&o muito
similares aqueles obtidos com PCA.

Classificagcdo mediante os difratogramas de XRD.

Para desenvolver os modelos de SIMCA e KNN foram utilizadas amostras do
conjunto de treinamento. Ao trabalhar com este conjunto, notou-se que as amostras 4 e 8
tinham alta distdncia Mahalanobis aos pontos do género QOenocarpus e a amostra 14

estava mais proxima aos pontos das amostras de Jessenia.

As varidveis foram escolhidas mediante o critério de erro de previsio na
classificacdo, restando 288 variaveis, das 2501 iniciais. As faixas escolhidas dos

- difratogramas em concordincia com os “loadings” em fungéio de 20 em graus (°) foram:
20,70 2 20,98° (Nvar 36 a 50), 24,30 a 24,56° (216 a 229), 28,38 a 28,78° (420 a 440),
29,28 2 29,48° (465 a 475), 30,58 a 31,78° (530 a 590), 40,20 a 40,98° (1011 a 1050),

43,18 243,56 (1160 a 1179), 50,00 a 50,78° (1501 a 1540), 58,48 a 58, 98° (1925 2 1950)
€ 66,20 2 66,98 (2311 a 2350).

O modelo Oenocarpus para variaveis de XRD nas cinzas ficou definido por um
hiper-volume num espago de 288 dimensdes contendo 34,9% da varidncia ao longo de
PCl, 24,9% da varidncia ao longo de PC2 e 16,9% da variancia ao longo de PC3. O
modelo Jessenia ficou definido por uma hipercaixa com 39,3% da varincia ao longo de
PC1 e 21,0% da varidncia ao longo de PC2. A Tabela 17 mostra que os modelos de

SIMCA classificaram corretamente as cinco amostras do conjunto teste e KNN acertou 4
amostras ¢ errou uma (3).
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- Tabela 17: Resultados da classificagéo através de SIMCA e KNN das

amostras do conjunto teste dos géneros Oenocarpus e Jessenia

usando difratogramas XRD.
SIMCA
Género Nuamero de Nimero de amostras
amostras classificadas incorretamente
Oenocarpus 3 0
Jessenia 2 0
KNN
Género Namero de Numero de amostras
amostras classificadas incorretamente
QOenocarpus 3 1*
Jessenia 2 ' 0
*amostra 3 '

- Da mesma forma que trabalhou-se com os espectros puros de EDXRF, também se

empregou difratogramas de raios~X para a obtencdo dos modelos, os quais funcionaram

- com bom acerto na classifiéag:ﬁo de amostras de Oenocarpus e Jessenia como mostrada
na Tabela 17. '

4.7.Dados espectroscopicos de ultravioleta/visivel (UV/Vis).

Estes dados contém as medidas de 21 absorvéincias no UV/Vis dos extratos de éter
de petroleo das farinhas da casca+polpa dos frutos. Os comprimentos de onda trabalhados
foram de 240 a 440 nm, em intervalos de dez nm. Os dados originais estio épresentados
no apéndice, Tabela A.7.

A Figura 29 mostra os espectros de UV/Vis para as amostras. Nesta figura pode-se
- visualizar as faixas que sdo diferentes nos espectros de ambos os géneros e que

possivelmente serviriam para a discriminag@o: de 240 a 290 nm.
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Resposia

Figura 29: Espectros de UV/Vis para as amostras: Oenocarpus (azul) e Jessenia
(vermelho). Na abscissa temos a escala do nimero da variavel (Nvar) e a escala do

comprimento de onda (A) em nandémetro (nm).

Andlise exploratoria dos dados

Os dados foram centrados na media e PCA foi aplicada a este conjunto. Na Tabela
18, estdo listados os loadings das variaveis relevantes As trés primeiras PCs explicaram

94% da variancia contida nos dados. A PC1 descreveu 57.1% da varidncia; PC2, 28,7%:; e
PC3, 8%.

Tabela 18: Loadings das varidveis nas trés primeiras

componentes principais para dados espectroscopicos de

UV/Vis de 240 a 290 nm.
nm PCI PC2 PC3
240 0,251 0,709 -0,062
250 0,419 0,453 -0,234
260 0,497 -0,173 -0,233
270 0,426 -0,423 -0,227
280 0,434 -0,234 0,008
290 0,317 -0,051 0,541
* 57,1 28,7 8,0

percentagem de varidncia explicada em cada componente.
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A Figura 30a (PCIxPC2) mostra o grafico dos escores das duas primeiras
componentes principais. Visualiza-se que PC2 separa parcialmente os dados em dois
grupos, ficando as Jesseria na parte superior e a maioria dos Oenocarpus na parte
inferior. Nesta figura a localizagdo da amostra 12 ao longo de PC1 deve-se a absor¢do a
260 nm, ao longo de PC2 a localizagdio das amostras 5 ¢ 7 a 270 nm e 16, 22 ¢ 25 a 240
nm. A Figura 30b mostra os graficos dos loadings das variaveis para as duas primeiras
componentes principais observando-se que os maiores loadings correspondiam  as

absorgdes entre 240 a 290 nm, o que significa que sdo importantes na separagdo dos

géneros.
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Figura 30: Graficos das duas primeiras componentes principais dos dados de
UV/Vis: a)Escores: Oenocarpus (azul), » O. minor, V O bacaba, [ O mapora;

Jessenia (vermelho) b) Loadings.
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- HCA foi usada com o método de conexdo completa € com as variaveis centradas na
média, obtendo-se 2 grupos majoritérios nos niveis de similaridade entre 0 ¢ 0,5 e que sdo

semelhantes aos observados nos graficos das componentes principais.

Classificagdo dos dados.

A modelagem para classificagdo com SIMCA foi realizada usando as amostras do
conjunto de treinamento. As varidveis que tiveram maior poder discriminatério e poder de
modelagem estiveram na faixa de 240 a 290 nm, cuja regido pertencem as iibsol_'gﬁes dos
flavondides. SIMCA gerou o modelo Oenocarpus ficando definido por uma hipercaixa
contendo 69,7% da varidncia ao longo da PC1 e 21,9% ao longo de PC2, ¢ o modelo
Jessenia por um hipercilindro de 81,6% da variincia ao longo do PCl. SIMCA
classificou corretamente as cinco amostras do conjunto teste, enquanto que KNN s6
classificou corretamente quatro amostras e errou uma (18). A Tabela 19 mostra os
resultados da aplicagiio de SIMCA e KNN na previsio das amostras do conjunto de teste
~ pertencentes aos dois géneros em estudo. |

Tabela 19: Resultados da classificagdo através de SIMCA e KNN dos géneros
Oenocarpus e Jessenia usando espectros de UV/Vis.

SIMCA
Género Namero de - Numero de amostras
amostras classificadas incorretamente
Qenocarpus 3 0
Jessenia 2 0
KNN
Género Nuimero de Nuamero de amostras classificadas
amostras incorretamente
Oenocarpus 3 0
Jessenia 2 1°

* amostra 18

As variaveis espectroscdpicas obtidas no UV/Vis que mais discriminaram entre
Oenocarpus e Jessenia compreendiam a regisio de absor¢io dos flavonéides. Isso esta de

acordo com o fato que os flavonodides, bem como os terpendides e os lipidios, sdo uteis
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para resolver problemas quimiotaxonSmicos, devido sua diversidade estrutural e sua
ampla distribuicio na natureza®*’ Nossos resultados concordam com os obtidos por
Ba.lic.:k1 que encontrou somente 32% dos flavonéides semelhantes em ambos os géneros
Oenocarpus e Jessenia, significando que os outros 68% dos flavondides poderiam servir

para fins de diferenciagio entre estes géneros.

'4.8.Dados dos espectros de infravermelho com transformada de Fourier (FTIR).

Estes dados foram obtidos das amostras de cinzas dos géneros Oenocarpus e
Jessenia. As variaveis sio as medidas das absorvéncias no IR entre 4000 a 400 cm™” em
intervalos de 1,93 c_rn“, resultando em um total de um mil oitocentos sessenta e oito (1868)
varidveis. A Figura 31 mostra os espectros de FTIR, onde vé-se que poucos espectros das
amostras de Jessenia (vermelho) tiveram suas absorvincias maiores que as dos
‘QOenocarpus (azul), mas em geral a maioria dos espectros foram semelhantes. As absorgSes
originais para obter os graficos est3o na Tabela A 8 no apéndice. Os espectros para cada
género podem ser visualizados nas Figuras A.7 ¢ A.8 no apéndice.

A estratégia nesta parte foi escolher as maximas absorgdes e pontos do espectro
com maior discordancia para obter graficos bidimensionais. Desta forma pode-se observar
as separagDes e/ou as correlagBes existentes. A Figura 32 mostra estes graficos para as
variaveis de TR em determinados niimeros de onda. Nota-se separagdo parcial, sendo que
pontos das amostras do género Oenocarpus ficam perto do origem € os de Jessenia mais

‘afastado do origem, também percebe-se boa correlagdo.
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Resposia

Figura 31: Espectros de FTIR médio das cinzas das amostras de Oenocarpus (azul)

¢ Jessenia (vermelho).
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Figura 32: Gréficos bidimensionais das absor¢des em varios nimeros de onda
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Analise exploratéria dos dados espectrais de IR.

Os espectros foram normalizados, e as derivadas de 2* ordem foram calculadas, com
a finalidade de corrigir as variagdes nas propor¢des de cinzas e KBr, nas pastilhas,
espessura das pastilhas. As variaveis foram centradas na média. PCA foi aplicada a este
conjunto de dados e as 3 primeiras PCs explicaram 79,5% da varidncia. A Figura 33
mostra o grafico dos loadings das variaveis para a primeira e segunda componente
principal. Pode-se notar as faixas em que os loadings sdo importantes em comparagdo com
as diferengas nos espectros na Figura 31. Esta separagdo ¢ feita principalmente pelas

absorgdes na faixa de variaveis 609 a 638 cm™ (110 a 125).

Loading

-0.4

Nvar 500 ' 1000 ' 1500
400 cm-1 4000

Figura 33: Grafico dos loadings das PC versus numero de onda: PC1 (azul) e PC2
(vermelho).

Na Figura 34, mostra-se o grafico dos escores nas duas primeiras componentes
principais ¢ nota-se que existe uma separagdo parcial dos dois géneros. A primeira

componente principal PC1 descreve 37,4% da varidncia e a PC2 29.9%.
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Figura 34: Grafico dos escores das duas primeiras PC dos espectros de FTIR:

Oenocarpus (azul): « O. minor, V O bacaba, [ O mapora; Jessenia (vermelho).

Analise Hierarquica de Agrupamento com o método de conexiio completa formou

dois agrupamentos com niveis de similaridade entre 0 ¢ 0,26.

Classificagdo mediante os espectros de FTIR.

A modelagem para a classificagdio com SIMCA e KNN foi realizada considerando
as amostras do conjunto de treinamento. Ao serem tratadas, notou-se que a amostra 12 era
mais proxima das Jessenia ¢ a amostra 21 mais proxima das Oenocarpus. A redugio das
variaveis foi realizada mediante o critério de erro de previsdo na classificacdo,
permanecendo 80 varidveis, das 1868 iniciais. As faixas escolhidas dos espectros em
concordancia com os loadings foram: 440 a 455 cm™ (Nvar 22 a 30), 565 a 580 (87 a95),
609 a 627 (111 a 119), 1020 a 1033 (323 a 330), 1110 a 1126 (370 a 378), 1409 a 1425
(525 a 533), 1455 a 1471 (549 a 557), 1642 a 1658 (646 a 654), 2332 a 2348 (1004 a
1012) ¢ 3421 a 3437 cm™ (1569 a 1577). As bandas de absorgdo da ligagio metal-
oxigénio nos oxidos dos metais em estudo caem na faixa de 435 a 574 cm’' e para os
carbonatos as principais absorgdes estio 1085 a 1120 cm™; 1410 a 1476 cm™; enquanto

que as absorgdes entre 1600 a 1640 cm™ e 3200 a 3450 cm™ corresponde a umidade que
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poderiam ter pega as amostras de cinzas (altamente higroscépicas) ao serem manipuladas
para o andlise®”. O modelo Oenocarpus para variaveis de FTIR nas cinzas ficou definido
por uma hipercaixa num espa¢o de 80 dimensdes contendo 58,7% da varidncia ao longo
da PC1 ¢ 17,3% da varidncia ao longo da PC2. O modelo Jessenia ficou definido por um
hipercilindro com 77,2% da varincia ao longo da PC1. A Tabela 20 mostra os modelos
de SIMCA que classificaram corretamente as cinco amostras do conjunto teste e 0 modelo
de KNN que classificou corretamente quatro e errou uma (18). As diferencas entre
géneros-éncontraram-se em certas regides do espectro, sinais devidas principalmente aos

carbonatos dos diferentes elementos encontrados nas cinzas.

Tabela 20: Resultados da classificagfio através de SIMCA e KNN das
amostras do conjunto teste dos géneros Oenocarpus e

Jessenia usando espectros de FTIR.

SIMCA
Género Numero.de Amostras classificadas
amostras incorretamente
Oenocarpus 3 0
Jessenia 2 0
KNN
Género Namero de  Amostras classificadas
amostras incorretamente
Oenocarpus 3 0
Jessenia 2 1*

*amostra (18)

Também para avaliar as diferengas entre os dois géneros foram escolhidas as
absorgles a dez nimeros de onda em cm: 447 (26), 573 (91), 619 (115), 1026 (326),
1028 (327), 1119 (371), 1418 (529), 1464 (553), 2342 (1008) e 3431 (1573). Estas
absorgBes correspondem is maiores respostas nos espectros. Foi aplicado SIMCA
resultando na obtengio do modelo Oenocarpus com quatro componentes principais e o
modelo Jessenia com duas PC. Estes modelos fizeram as previsSes corretas de 4 das 5
amostra do conjunto teste, errando a amostra (18).

A Espectroscopia no infravermelho médio foi empregada para analise qualitativa de

café verde®®; da mesma forma esta técnica foi aplicada para discriminar variedades de
20 .
cha®.
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CAPITULO V.-RESULTADOS E DISCUSSAO DE MODELOS DE
CALIBRACAO MULTIVARIADA USANDO ESPECTROS DE FTIR PARA
DETERMINAR TEORES DOS ELEMENTOS OBTIDOS POR EDXRF

Os éspectros foram obtidos das amostras de cinzas dos géneros QOenocarpus e
Jessenia. As variaveis independentes sio as medidas das absorvancias no infravermetho
médio entre 4000 a 400 cm™ em intervalos de 1,93 cm™, resultando em 1868 variaveis.
As varigveis dependentes foram os teores de P, K, Ca, Mn, Fe, Zn e Cu obtidos através da
técnica analitica de EDXRF.

A Figura 31 mostra os espectros de FTIR para as 24 amostras. Foram testados
varios métodos de pré-tratamento nos dados. Os espectros foram normalizados. Foram
calculadas as derivadas de 2° ordem com a intengdo de remover variag3o sistematica nio
requerida, tais como, efeitos da preparagio da pastilha KBr-cinza. Vérias tentativas de
reducio de varidveis foram feitas. Também os espectros foram testados com a
transformagdo chamada “Corregdo de espalhamento multiplicativo” (MSC) que ¢ usado
‘para compensar os efeitos aditivos e multiplicativos de espalhamento nos dados
espectrais. Mas esta transformagio nio se mostrou util no desenvolvimento de

modelagem para calibragdo multivariada.

Os dados foram analisados aplicando regressio de componentes principais e
regressdo de minimos quadrados parciais. Na construgdo dos modelos foram usados os
espectros de 19 amostras do conjunto de calibragio e cinco amostras para previsdo do

conjunto de teste.

No primeiro estagio dos calculos todas as 1868 varidveis independentes foram
utilizadas assim como as sete varidveis dependentes. Na Tabela A.9, no apéndice, estio
mostrados os dados dos teores dos elementos quimicos que formam o conjunto de
calibi'agﬁo e do conjunto teste. As varidveis foram centradas na média, as amostras
normalizadas e as derivadas de 2° ordem aplicadas. Antes de fazer a modelagem foi

necessario escolher o niimero de componentes principais a ser usado no modelo, tanto



Capitulo V. Resultados e discussfio de calibracfio 74

para PCR quanto para PLS. A escolha correta é necessdria para ter modelos com precisfo
adequada para fazer previsdes confidveis.

“As Figuras 35 a 38 mostram a maneira de escolha do nimero das componentes
principais para P ¢ K. A mesma metodologia foi aplicada para os outros elementos, Ca,
Mn, Fe, Zn e Cu ¢ para todos os modelos de PCR e PLS.

A Figura 35 mostra o grafico dos valores de SEV versus o nimero de componentes
principais (PC) para o modelo de P. Observamos que o menor vator de SEV corresponde
a duas PC portanto foram escolhidas este numero de PC para este modelo. O
comportamento da curva observada € um pouco atipica mas pode acontecer dependendo
da estrutura dos dados analisados. Isto causa as vezes problemas na escolha do ntmero de

PC para o modelo. Uma andlise dos resultados como fungio do nimero de PC estd
relatado mais adiante. A Figura 36 apresenta o grafico do residuo de Student versus
leverage. Tem-se trés amostras (1, 8 e 14) com altas distincias ao centréide do conjunto
de dados. Estas amostras influenciam muito no modelo porque estdo nos extremos
superiores dos teores de P e dos escores em relagio as outras amostras do conjunto de
calibragdo. Por isso, tentam puxar a linha da regress¥o em sua dire¢io. A amostra 13,
embora tenha o maior teor de P, ndo influencia no modelo porque tem valores dos escores

mais proximo aos escores médios das amostras.
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Figura 35: Grafico do erro de validagfio (SEV) versus nimero de componentes
principais (PC) para o teor de P.
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Figura 36: Grafico do residuo de Student versus leverage das amostras para o teor
de P.

Ao analisar a Figura 37 que mostra o grafico dos valores de SEV versus o niimero
de PC para o K, nota-se que o menor valor de SEV corresponde a oito PC. Por isso foi
escolhido este nimero de PC para o modelo de K, apesar que a razdo nimero de amostras
dividido por niimero de componentes fica perigosamente baixa. Por outro lado, na Figura
38 as amostras 12, 25 ¢ 8 t8m distdncias um pouco altas ao centréide do conjunto de
dados. Estas amostras influenciam no modelo em menor proporcdo do que as observadas
para o modelo do teor de P. Outra vantagem vista é que nfio existem amostras com alto
residual mas precisamos lembrar que o nimero de graus de liberdade dos residuos é
baixo. Nota-se este exemplo também ¢ atipico porque é o nimero méximo de PC
escolbido por qualquer modelo investigado nesta tese. Quase sempre numeros bem
menores de PC foram escolhidos, tipicamente 2 a 4.
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Figura 37: Grafico do erro de validagio (SEV) versus nimero de componentes

principais (PC) para o teor de K.
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Figura 38: Gréfico do residuo de Student versus leverage das amostras para o teor

de K.
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Depois de escolhida as componentes principais para cada modelo, fez-se as

previsdes necessarias.

A Tabela 21 mostra os vallores experimentais (valores EDXRF) para os teores de
elementos das cinco amostras do conjunto teste com fins de referencia. A Tabela 22
mostra os resultados das previsSes dos teores dos elementos nas amostras do conjunto
teste, bem como os valores do erro de validagio (SEV, validagio interna através de
validagdo cruzada "Full leave one out"), soma de quadrados dos erros de previsdo na
validagdo (PRESS), valor do coeficiente de correlagio (r), valores dos erros padrdo de
previsio (SEP), o nimero de componentes principais para cada modelo PC) e a

percentagem da variéncia (% Var) contida nas PC de cada modelo, no emprego de PCR.

Tabela 21: Teores de elementos determinados pela técnica analitica EDXRF (%)

para o conjunto teste

Amostralyi P K Ca Mn Fe Zn Cu
2 0.197 5.504 0.636 0.008 0.019 -0.006 0.003
3 0.350 6.727 1.041 0.015 0.026 0.023 0.006
9 0.372 5.863 0.470 0.014 0.02 0.008 0.004
18 0.283 5.524 1.291 0.042 0.033 0.016 0.003
22 0.000 4,220 1.275 0.075 0.036 0.029 0.003

Tabela 22: Teores de elementos do conjunto teste previstos usando os modelos

PCR (%).
Amostra\ yi P K Ca Mn Fe Zn* Cu
2 0.192  5.190 0.727  0.014 0.016 0.055 0.005
3 0.327  6.146 1162  0.087 0.036 0.055 0.007
9 0.288  6.886 0662  0.032 0.021 0.051 0.006
18 . 025t 5712 1276  0.073 0.034 0.060 0.007
22 0.424  7.463 1448 0127 0.043 0.042 0.009
SEV 0.138  1.466 0.667 0.050 0.011 0.145 0.002
PRESS 0.481 26652 5654 0.030 0.002 0.341 9.000E-05
r 0.57 0.89 0.59 0.71 0.69 0.073 0.78
SEP 0.194  1.552 0.134 0.043 0.006 0.038  0.0034
PC 2 8 3 4 3 1 6
%Var 59.0 93.0 70.0 77.0 70.0 39 87

* tem outliers.
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A Tabela 23 mostra os resultados da previsio das amostras do conjunto teste, os
valores de SEV, PRESS, r, os valores de SEP, o numero dos PC e %Var contida para
cada modelo,.einpregando PLS.

Tabela 23: Teores de elementos do conjunto teste previstos usando regressio PLS

(%).
Amostra\ yi P K Ca Mn Fe Zn Cu
2 0226 5166 0665 0010 0013 0093 0005
3 0303 6144 1188  0.094 0038 0043 0006
9 0321 6735 0689 0033 0022 0039  0.006
18 0234 5577 1403 0078 0035 0088  0.007
22 0403 6.897 1.841 0143 0048 0042  0.009
SEV 0140 1610 0700 0051 0012 0162  0.002
PRESS 0427 22648 3.838  0.030 0002 0283 8.000E-05
r 084  0.89 0.77 0.77 0.76 0.45 0.84
SEP 0.185 1295 0284 0050 0008 005  0.003
PC 1 3 2 2 2 1 3
%Var 300 62,0 46.0 31.0 46.0 11.0 54,0

De acordo aos resultados observados nas Tabelas 22 e 23, nota-se que os modelos
de PLS normalmente usam menos componentes principais que os modelos de PCR. Isto
acontece porque PCR usa os escores de PCA obtido somente da matriz de dados das
variaveis independentes X. Estes valores so usados na regressio com os valores de Y. O
PLS também decompde a matriz X para a obtengdo dos escores de PCA, mas, com a
variagdo que durante esta etapa de decomposigio, passa-se informagio extraida da matriz
das variaveis dependentes Y e vice versa. Estes valores dos escores das matrizes X e Y
sdo usados na regressio para obter valores de Y com maior exatiddo. Em outras palavras
as varidveis de PLS contem informagSes sobre as correlagdes entre os dados das matrizes
XeY ou correlagio entre os dados da matriz X e vetor y (como em PLS1) e a variéncia
da matriz X. Também observa-se que todos os valores de SEV de PLS siio levemente
maiores que os valores de SEV de PCR mas todos os valores de SEP de PLS sdo um

pouco menores do que estes valores obtidos com PCR.
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Em forma complementar as Figuras 39 a 46 mostram os graficos dos valores
experimentais versus os valores previstos dos teores de elementos quimicos, para as

amostras de calibragio e do conjunto teste empregando modelos obtidos por PLS.

A Figura 39 mostra o grafico dos valores dos teores de P experimentais versus os
valores previstos. Nota-se que os pontos das amostras do conjunto de calibragio tém
valores de 0,075% a 0,602% de P para teores experimentais (EDXRF) e valores de
0,122% a 0,424%P para teores previstos. A maioria dos pontos pertencentes as amostras
do conjunto teste tém valores entre 0,197% a 0,372% de P para teores experimentais e de
0,226% a 0,321% para teores previstos. Uma das amostras do conjunto de calibragio, por
ter 0 maior teor de P (0,602%), est4 um pouco afastada da linha de regressdo. Somente o
ponto pertencente a4 amostra 22 deste conjunto teste estd mais afastada das demais
amostras, pois seus valores sio 0% de P valor obtido de EDXRF e 0,403% de P valor
previsto. A resposta experimental de 0% para esta amostra foi possivelmente devido ao
erro do detector do equipamento de EDXRF mas uma segunda determinagio deu um
resultado quase igual. Outra razdo para que a amostra 22 esteja tio fora é que nio houve
uma amostra com concentragio proxima-a zero no modelo de calibragio e por isso esta
amostra caiu fora da faixa de linearidade do modelo e foi prevista com muito erro. Este
ponto faz uma contribui¢io grande ao valor do SEP, 0,185, que ¢ maior o valor de SEV,
0,140 (ver Tabela 23). Nota-se que o resto dos pontos correspondendo as amostras do

conjunto teste tém valores previstos em concordéncia com os valores EDXRF.
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Figura 39: Grafico dos valores experimentais versus valores previstos de teores de
P das amostras do conjunto de calibragfio ({1) e conjunto teste (X } usando PLS.

A Figura 40 mostra o grafico dos valores de teores de K experimentais versus os
valores previstos. Neste grafico os pontos pertencentes ds amostras do conjunto de
calibragiio estdo entre os valores de 1,627% a 7,925% de K no eixo de teores
expeﬁmentais e entre os valores de 1,497% a 7,6745%K no eixo de teores previstos.
Enquanto, que os pontos pertencentes ds amostras do conjunto teste tém valores entre
4,22% a 6,727% de K para teores experimentais, e valores entre 5,166% a 6,897% de K
no eixo de teores previstos, com um SEP de 1,295%. Novamente a amostra 22 deste
conjunto teste esté mais afastada das demais amostras porque foi prevista sobreestimada
no teor de K.

Também nesta figura podemos observar o espalhamento dos pontos ao longo da
linha de rcsultados exatos & menor do que aquele observado para P. Apesar que o valor de
SEV (1 610) ¢ maior do que seu valor anélogo para P precisamos lembrar que a variagiio
dos valores EDXRF para K ¢ muito maior do que para P. Também o valor do SEP
(1,295)de K é maior que o valor do SEP (0,185) de P.
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Figura 40: Grafico dos valores experimentais versus valores previstos de teores de
K das amostras do conjunto de calibragfo (00) e conjunto teste (X ) usando PLS.

As Figuras 41 a 46 analisadas em forma semelhante 3s Figuras 39 e 40 nos
permitiram notar que os melhores modelos de calibragdo multivariada foram os de K e
Cu; seguido na ordem descendente os modelos de Mn, Fe, Ca, P e finalmente de Zn. O
modelo de Zn (Figura 44) construido com as amostras 8 e 16 que t&m teores de Zn
maiores do que aqueles do resto do grupo apresentam esse espalitamento no espago
(r=0,45). Estas amostras apresentaram altas distdncias ao centréide do conjunto de dados
(leverage) e/ou altos residuais, que influenciam muitc no modelo e podem ser
considerados como outliers. Com fins comparativos 0 modelo de Zn (Figura 45) foi
determinado sem considerar as amostras 8 e 16, 0 que mostra que sim houve melhora no
modelo de Zn (r=0,90).
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Figura 41: Grafico dos valores experimentais versus valores previstos de teores de

Ca das amostras do conjunto de calibragio (03) e conjunto teste (X ) usando PLS.
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Figura 42: Grafico dos valores ¢xperimentais versus valores previstos de teores de

Mn das amostras do conjunto de calibragéio () e conjunto teste (X )} usando PLS.
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Figura 43: Grafico dos valores experimentais versus valores previstos de teores de

Fe das amostras do conjunto de calibragdo (1) e conjunto teste (X ) usando PLS.
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_Figura 44: Grafico dos valores experimentais versus valores previstos de teores de

Zn das amostras do conjunto de calibragiio (O) e conjunto teste (X ) usando PLS.
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Figura 45: Grafico dos valores experimentais versus valores previstos de teores de
Zn das amostras do conjunto de calibragio (03}, conjunto teste (x ). Nota-se que os
outliers do grifico na Figura 44 (amostras 8 e 16) foram eliminados na

determinagio deste modelo de calibracio.
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Figura 46: Grafico dos valores experimentais versus valores previstos de teores de

Cu das amostras do conjunto de calibragiio () e conjunto teste (X ) usando PLS.
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A proxima etapa da calibragio teve a finalidade de reduzir as varigveis
independentes com a inteng#io de melhorar os modelos de calibragio. Examinando os
espectros no IR na Figura 31 observamos que tem varias regies espectrais onde nio
existem absorgdes significativas e por isso nfio contem informag#o util para a calibrago.
Foram analisados os graficos dos loadings e do vetor de regressao nos modelos para ver
methor as regifes espectrais importantes na calibragdo, Na tabela a seguir est4 resumido

as condi¢des necessarias para excluir regides espectrais do analise.

Caso Loadings Vetor Regressdo Excluir
1 Importante Importante Néo
2 Néo importante Importante Néo
3 Importante Néo importante Nio
4 Néo importante Néo importante Sim

Para eliminar uma varidvel temos que observar que o valor tanto do seu loading

quanto do seu coeficiente no vetor regressdo ndo devem ser importantes.

As Figuras 47 e 48 mostram os graficos dos loadings e do vetor de regressiio para os
modelos de calibracio dos teores de elementos de P e K.
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Figura 47: Grafico dos (a) loadings e (b) dos coeficientes do vetor de regressdo

versus nimero de onda para o modelo do teor de P.
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Figura 48: Grafico dos (a) loadings e (b) dos coeficientes do vetor de regressio

versus nitmero de onda para o modelo do teor de K.
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A Figura 47 na parte (a) mostra o grafico dos loadings para duas componentes
principais versus o nimero de varidveis (Nvar) de 1 a 1868 equivalente o intervalo
| espectral entre 4000 a 400 cm™. Nesta mesma figura parte (b) vemos o grafico dos
coeficientes do vetor de regressio para duas componentes principais versus o namero de
onda na faixa de 4000 a 400 cm™. Aqui notamos as faixas em que o caso quatro é
obedecido para este modelo. Da mesma forma na Figura 48 vé-se estas mesmas faixas.
Em geral estas faixas observadas sdo semelhantes nos outros elementos em estudo o que
permite fazer a redﬁg:ﬁo do numero das variaveis originais, permanecendo as faixas
seguintes para todos os elementos analisados: 400 a 1227 cm™ (Nvar 1 a 430), 1364 a
1767 cm™ (501 a 710), 3466 2 3888 cm™ (1591 a 1810).

Desta redugio ficaram 860 varidveis das 1868 iniciais. Os resultados das previsdes
dos teores de elementos das amostras do conjunto teste obtidos através dos modelos de
PCR e PLS mostram-se nas Tabelas 24 e 25.

Tabela 24: Teores de elementos previstos usando os modelos PCR (%) com 860

variaveis independentes.

Amostra\ji P K ca Mn Fe Zn Cu
2 0.188 5240 0747 0010 0016 0056  0.005
3 0.333 6183 1170 0076  0.037 0.054  0.007
9 0.294 7060 0666 0026 0022 0049  0.006
18 0.247 5663  1.269 0065 0034 0080  0.007
22 0.410 7265 1404 0110 0042 0.041  0.009
SEV 0.136 1432 0659 0050 0011 0141  0.002
PRESS 0.460 24890 5776 0030 0.002 0.340 3.000E-05
r 0.59 090 057 065 069 008  0.78
SEP 0.188 1481 0130 0034 0006 0038  0.003
PC 2 8 3 3 3 1 6
%Var 60.0 93.0 710 710 710 400 880

Segundo os resultados observados nas Tabelas 24 e 25, nota-se que os modelos
ficaram bem iguais aos determinados com 1868 varidveis. As unicas diferencas
significativas podemos ver no modelo PCR de Mn que tem um CP menos com 860

varidveis do que com 1868, e no modelo PLS (860) de Ca que tem 1 variavel latente a
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menos do que PLS (1868). Também observa-se que os valores previstos dos teores de
elementos para as amostras do conjunto teste séo quase iguais usando modelos com 860
ou 1868 varidveis. Nota-se que a varidncia explicada com modelo PLS de Ca com duas
PC foi de 46% enquanto que com s6 um PC foi de 25%. Deve mencionar-se que a
escolha do nimero de componentes principais para cada modelo foi realizada como ja

~ descrita no primeiro estagio. Os melhores modelos de calibragdo muitivariada foram os
de K e Cu; seguido na ordem descendente os modelos de Fe, Mn, P, Ca e de Zn.

Tabela 25: Teores de elementos previstos usando os modelos PLS (%) com 860

variaveis independentes.
Amostra\ Ji p K Ca Mn Fe Zn Cu
2 0.222 5062 0764 0008 0013 009 0005
3 0.308 6235 0939 0094 0039 0044 0007
9 0.327 €830 0614 0033 002 0037 0006
18 0.225 5.411 1157 0073 0034 0091 0006
22 0.379 6579 0845 0129 0046 0055 0.008
SEV 0.140 1541 0711 0.051 0012 0162 0002
PRESS 0.398 19979 5961 0028 0002 0286 2.000E-05
r 0.86 0.91 0.57 0.76 0.77 0.43 0.83
SEP 0.174 117 0224 0046 0008 0054 0003
PCs 1 3 1 2 2 1 3
%Var 31.0 63.0 250 33.0 46.0 11.0 55.0

Podemos dizer que o numero 6timo de componenfes principais pode ser escothido,
baseado no valor de SEV, do PRESS ou na curva de varidncia residual, no entretanto, a
observagio visual destas quantidades em funcdo do niimero de PC para usar na calibragfio
permitem uma melhor escolha do niimero de componentes principais. Mas nem sempre
estes critérios indicam o mesmo ntmero de componentes principais para incluir no
modelo de calibragio. Em resumo, o problema de escolher o nfimero cometo de
componentes para ser incluidos em modelos de calibragéio n#o foi resolvido em geral. Isto
pode causar erros nos modelos de calibracgfio.

* Também foram realizados calibragdes com os nimeros de onda correspondentes as
dez maiores absorgBes ou, seja, 447, 573, 619, 1026, 1028, 1119, 1418, 1464, 2341 e
3431 cm™, correspondentes aos nimeros de varidveis de 26, 91, 115, 326, 327, 374, 529,
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553, 1008 e 1573 respectivamente. Os resultados das previsdes dos teores dos elementos
do conjunto teste obtidos com os métodos de PCR e PLS mostraram que ndo foram
melhores aos obtidos nas duas primeiras etapas. Da mesma forma foram testados os
dados para calibragio com PCR e PLS depois de que as varidveis foram centradas na
- media e os espectros de FTIR corrigidos através da transformagio MSC. Os resultados

das previsSes dos teores dos elementos do conjunto teste nio mostraram melhora.

Uma anélise geral dos resultados acima mostrados sugere que a proposta
desenvolvida permite somente a determinagiio aproximada dos teores dos elementos nas
cinzas das plantas em estudo.

Quando os dados com tendéncias n#io lineares s8o tratados por métodos analiticos
- lineares podem ocorrer problemas, embora os métodos quimiométricos de PCR e PLS
permitem as vezes a resolugio de ndo linearidades encontradas na calibragdo de

espectros, bem como problemas de sobreposigio de linhas espectrais multielementares®®.

Adicionando mais componentes no analise em nosso caso nio resolve totalmente
este problema. A Tabela 26 mostra os valores das previsdes dos teores de P para modelos
com uma, dué,s e trés varidveis latentes. Nota-se que quando aumenta o nimero de
variaveis latentes do modelo além do 6timo, o valor do SEV também aumenta da mesma
_fonna que o valor do coeficiente de correlag@io. Entretanto os valores do SEP e do PRESS
diminuiram a medida que aumenta o nimero de PC ao contrario do esperado. Isto €

atipico e foi devido a resposta observada da amostra 22 do conjunto de teste.
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Tabela 26: Teores de elementos do P do conjunto teste

previstos com modelos de PLS para 1 PC, 2PC e 3PC.

Amostra Pexp PC1 pPC2 PC3
2 0.197 0.222 0.140 0.205

3 0.350 0.308 0.298 0.226

9 0.372 0.327 0.308 0.372
18 0.283 0.225 0.202 0.185
22 0.000 0.379 0.308 0.226
SEV 0.140 0.151 0.162
PRESS 0.399 0.282 0.179
r 0.660 0.770 0.870
SEP 0.174 0.148 0.123
%Var 31,0 48,2 61,5

As Figuras 49 a 51 mostram os graficos dos valores experimentais versus os valores
previstos dos teores de P, para as amostras de calibragio e do conjunto teste empregando
modelos obtidos por PLS com 860 variaveis independentes e com uma, duas e trés

componentes.

A Figura 49 mostra o grafico dos valores dos teores experimentais de P versus os
valores previstos para o modelo com uma componente principal. Nota-se que os pontos
das amostras do conjunto de calibragio e maioria dos pontos pertencentes as amostras do
conjunto teste estio espalhados similarmente ao observado na Figura 39. Somente o

ponto pertencente a amostra 22 deste conjunto teste esta afastada das demais amostras e

tem 0,379% de P como o valor previsto.
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Figura 49: Grafico dos valores experimentais versus valores previstos de teores de
P das amostras do comjunto de calibragfio (01) e conjunto teste (*) usando PLS com

860 varidveis e uma (01) componente principal.

A Figura 50 mostra o grafico dos valores de teores experimentais de P versus os
valores previstos para o modelo de duas componentes principais. Neste grafico os pontos
pertencentes as amostras do conjunto de calibragdio e os pontos das amostras do conjunto
teste estdio espalhados ao longo da linha de valores exatos ¢ menos afastados dela. Apesar
que o coeficiente de correlagio aumenta de 0,66 para 0,77 a concordancia entre os

resuitados previstos e experimentais melhora pouco.
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Figura 50: Grafico dos valores experimentais versus valores previstos de teores de
P das amostras do conjunto de calibragfio (0} e conjunto teste (<) usando PLS com

860 variaveis e duas (02) componentes principais.

A Figura 51 mostra o grifico dos valores de teores experimentais de P versus os
valores previstos para o modelo de trés componentes principais. Neste grafico o
espalhamento dos pontos pertencentes as amostras do conjunto de calibragdo e do
conjunto teste ndo estad tdo grande como aqueles nas Figuras 49 e 50. O aumento no
coeficiente de correlagdo de 0,66 para 0,87 mostra uma methora na concordéncia entre os
resultados previstos e experimentais, comparativamente aos observados nas duas figuras

anteriores.

As vezes a adigio de PC para melhorar os modelos de calibragdo pode criar
problemas quando sio adicionados mais do que o numero necessario de componentes

porque podemos simplesmente estar adicionando ruido ao sinal.
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Figura 51: Grafico dos valores experimentais versus valores previstos de teores de
P das amostras do conjunto de calibragiio (C1) e conjunto teste (*) usando PLS com

860 variaveis ¢ trés (03) componentes principais.
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CAPITULO VI

CONCLUSOES

A seguir esti apresentado um quadro mostrando as identidades das amostras que

foram classificadas incorretamente para cada conjunto de dados investigados nesta tese.

Conjunto de dados Amostras classificadas incorretamente
Morfoldgicos ' -
Fisico-quimicos -
Composiclo de acidos graxos _ 18,22
Teor de elementos quimicos | 18
EDXRF 18
UV/Vis 18
Infravermelho 18
XRD 3

Os dados morfologicos referidos ao tamanho e dimensdes dos frutos mostraram que
a total discriminagio feita nos géneros estudados foram principalmente pelas variaveis
PS, CS, DF e CF. Poreng com estes dados tanto a analise univariada quanto a analise
multivariada podem ser usadas para classificacdo de Oenocarpus ¢ Jessenia. Talvez com
isto seja possivel para classificar as espécies do género Oenocarpus como ja observado

nas amostras disponiveis das espécies mapora ¢ bacaba.

Os dados fisico-quimicos, como mostrado acima, também classificaram
corretamente todas as amostras do conjunto teste. Embora, os modelos dos géneros
Oenocarpus e Jessenia estiveram mais préximos um do outro no hiper-espago do que os
modelos obtidos com dados morfolégicos. Isto mostrou a maior complexidade dos dados
fisico-quimicos em relagfio aos dados morfol6gicos. As variaveis mais importantes na
discriminag@o foram %Umid e %Oleo.
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No quadro anterior a2 amostra nimero 18 foi classificada errada quando foram
usados dados de UV/Vis, infravermelho, teor de elementos quimicos, dados de espectros
de EDXRF e dados de composigio de 4cidos graxos. Isto pode ser explicado por razio
do estado em que essa amostra foi encontrada, j4 que foi coletada de um 4rvore sofrendo
com praga. Apesar que a amostra 18 nfo apresentava sinais de ataque com a praga,
poderia ser que suas propriedades quimicas foram afetadas.

Os dados de ultravioleta/visivel mostraram que os flavonéides serviram para

discriminar entre os géneros Oenocarpus e Jessenia, o que estd em concordincia com os
dados da literatura,

.Com os espectros no infravermetho das cinzas foram possiveis obter modelos para
os géneros Oenocarpus e Jessenia, sendo as absorgdes decorrentes da ligagdo metal-
oxigénio dos 6xidos ¢ do grupo carbonila C-O dos carbonatos as mais imporiantes
(respostas no IR médio dos 6xidos e sais inorganicas dos metais em estudo 447, 573, 619,
1026, 1028, 1119, 1418, 1464 cm™).

As composiges dos 4cidos graxos nfio classificaram corretamente entre os géneros

Oenocarpus € Jessenia, sugerindo que estas composigdes podem ser empregadas para
obter um modelo com fins de controle da qualidade dos 6leos destes géneros.

Os dados morfologicos neste trabalho resultaram em ser muito mais diferentes para

- 0s génetos Oenocarpus e Jessenia do que qualquer dos conjuntos dos dados quimicos,
espectrais ou cromatograficos. Isto concorda com o Balick’, quem encontrou que os
frutos tanto de Oenocarpus quanto de Jessenia, tinham a mesma aparéncia ¢ que os
frutos, foram menores para as espécies do género Oenocarpus e de maior tamanho e peso
para os frutos do género Jessenia. Também encontrou que na mesma populagdo de
 Jessenia bataua em Pebas no Peri houve grande variagio no tamanho ¢ peso de duas
coletas. Ao estudar os doié géneros com UV encontrou que Oenocarpus e Jessenia
compartilhavam 32% dos flavonoides o que optou por chamar-los complexo
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Oenocarpus-Jessenia. Por outro lado, dados espectroscopicos de UV, IR, EDXRF e
XRD, nesta tese, mostraram que verdadeiramente estes géneros compartitham alguns
fatores pelo qual a discriminag3io das amostras do conjunto teste nio foi totalmente
correto. Isto esteve em concordéncia com os estudos preliminares realizados por Balick.

Com relagfo aos resultados de calibragiio multivariada, os modelos dos teores dos
elementos P, K, Ca, Mn, Fe, Zn ¢ Cu obtidos serviram somente para fazer a previsio
semiquantitativa dos valores dos teores de elementos nas cinzas das amostras do conjunto
teste. Resultaram melhores modelos os de K e Cu; seguido na ordem descendente os
modeios de Fe ¢ Mn, ¢ finalmente os de P, Ca e Zn.

A maior critica circunstancial que poderia ser feita nesta tese, tanto para efeitos de
classificagfio quanto para calibragfio, foi a utilizagiio de um nimero limitado de amostras
(25 amostras) nas diversas analises. Esta situagio foi produto de uma serie de fatores que
complicaram a coleta. Estes fatores criﬁcos, como época de frutificagéio e maturagio,
condigdes ambientais, facilidade de deslocamento aos locais de coleta, comportamento
dos camponeses em relagdo ao aproveitamento dos frutos e, por tltimo, a disponibilidade,
foram os que dificultaram a coleta, pelo qual somente deu para obter o que estivera
disponivel. De fato o ideal seria coletar maior nimero de amostras na mesma época.

Perspectivas futuras

Desde o descobrimento da regifio espectral do Infravermelho Préximo por
Frederick William Herschel em meados de 1800 até esta época, teve que passar muito
tempo para que a técnica de analise no Infravermelho Préximo (NIR), tornasse uma das
mais promissorias no campo das técnicas ndo destrutivas, podendo ser aplicada a diversos
tipos de amostras, desde produtos agricolas, polimeros, na industria de farmacos®. O uso
de técnicas analiticas como fluorescéncia de raios-X ¢ infravermelho médio® j4 foram
‘usadas para classiﬁcar plantas como cafés ou chis, entdio fica a possibilidade de usar NIR
para discriminar entre géneros de plantas. Isto pode acontecer porque as bandas de
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absor¢#o na regifio NIR sdo sobretons ou combinagio das bandas fundamentais. Os
8rupos quimicos que existem nas plantas contém as ligagdes C-H, O-H e N-H, que sdo os
que apresentam ocorréncias espectrais usadas no desenvolvimento de metodologias
analiticas®®. Portanto, a espectroscopia no NIR pode permitir quantificar pardmetros
quimicos e fisicos dos frutos dos géneros Oenocarpus e Jessenia através de calibragio

multivariada.

O estilo da pesquisa seguida nesta tese abre a possibilidade de estudar extratos de
plantas diversas e relaciona-las com a concentragio de algum principio ativo. Significa
que a quimiometria, seja mediante reconhecimento de padrdes ou calibragio
multivariada, poderia entrar na pesquisa de produtos naturais, desta maneira facilitando o

trabalho no laboratério quimico.
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Tabela A. 1: Massas e dimensdes das amostras dos géneros Oenocarpus e

Jessenia (n=10)*

Amostra PF® CF’ DFF  ps* CS* DS’
(@  (mm) (mm) (g _ (mm) (mm)
A1(O.min) 4,09 20,70 17,99 2,49 17,60 14,69
A2(0O.min) 4.59 21,71 18,89 3,07 18,15 15,84
A3(0O.map) 6,79 24,61 21,67 3,99 20,81 17,55
A4(O.min) 4,76 22,49 19,13 2,94 19,37 15,87
A5(0.bac) 5,93 24 89 20,75 3.49 20,34 16,67
A6(O.min) 3,58 18,52 17,63 2,22 15,74 14,76
A7(0O.min) 521 2233 20,01 3,12 18,68 16,50
A8(O.min) 4,30 21,70 18,48 2,73 18,67 15,67
A9(O.min) 3,97 21,35 18,47 2,31 16,73 14,90
A10(0.min) 482 23,39 19,15 2,88 19,38 15,55
All(O.map) 6,03 25,50 18,80 3,84 23,70 15,80
A12(O.min) 6,10 22,80 21,40 3,37 19,00 17,10
A13(0.min) 4,62 21,60 18,80 2,62 18,70 15,00
Al14(0.map) 7,74 26,00 21,60 4,62 23,10 17,60
A15(0.map) 7,52 25,54 20,20 4,50 22,90 17,50
Al6(J.B) 12,27 32,75 2478 8,24 30,02 21,00
Al7(J.B) 12,14 31,80 24,80 7,24 27,20 20,10
Al18(J.B) 12,29 34,00 23,50 7,38 31,50 18,60
Al19(J.B) 11,25 30,90 23,60 7,52 27,90 20,10
A20(J.B) 13,55 34,10 2470 8,18 30,90 20,20
A21(J.B) 13,68 31,60 25,40 10,01 27,90 22,50
A22(1.B) 12,81 31,14 24 81 9,08 28,59 21,30
A23().B) 12,40 31,33 25,25 7,71 27,07 19,80
A24(J.B) 12,25 35,58 23,81 8,16 33,06 17,80
A25(1.B) 11,02 29,75 23,36 7,27 26,44 19,30
* niimero de ensaios para obter cada média;
*peso do fruto;
b comprimento do fruto;
° diametro do fruto;

¢ peso da semente;
* comprimento da semente;
! didmetro da semente.
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Tabela A. 2: Varidveis fisico-quimicas dos géneros Oenocarpus e Jessenia

(casca+tpolpa, n=2)*

Amostras  %Umid*  %0leo’ %Cinza® %Prot’  nd(40C)°

A1(O.min) 44,50 36,73 1,67 5,61 1,4611
A2(0.min) 49,27 29,39 1,50 7,92 1,4600
A3(0.map) 54,11 27,94 2,19 9,72 1,4611
A4(0.min) 52,23 18,77 1,55 7.47 1,4612
A5(0.bac) 53,05 27,82 1,77 8,45 1,4612
A6(O.min) 55,05 18,49 2,14 6,83 1,4614
A7(0.min) 51,06 25,32 1,51 8,93 1,4611
A8(O.min) 55,17 19,82 1,63 8,12 1,4613
A9(O.min) 54,29 24,98 1,93 10,14 1,4600
A10(O.min) 56,82 20,97 2,27 8,74 1,4609
A11(O.map) 58386 11,08 1,36 7,37 1,4661
A12(O.min) 54,61 18,17 1,88 7,68 1,4620
Al13(O.min) 5626 14,97 1,40 5,28 1,4615
Al4(O.map) 43,21 30,12 2,22 6,06 1,4657
Al15(0.map) 45,13 19,02 2,18 8,78 1,4603
A16(T.B) 4521 20,91 1,74 7,08 1,4610
Al17(JB) 39,60 18,86 1,96 4,93 1,4624
A18(JB) 39,73 25,22 2,01 5,65 1,4625
A19(1B) 44,51 23,75 2,70 5,03 1,4610
A20(J.B) 44,09 28,20 2,28 6,56 1,4601
A21(J.B) 42,55 17,65 2,19 3,34 1,4601
A22(1.B) 43,50 17,05 1,34 9,54 1,4601
A23(1.B) 4735 17,53 1,74 10,60 1,4605
A24(]1 B) 43,10 25,51 2,21 10,63 1,4608
A25(1 B) 42,56 27,24 1,87 7,58 1,4572

* niimero de ensaios,
*teor de umidade,

® teor de dleo,

“teor de cinzas,
“teor de proteinas,
¢indice de refracio
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Tabela A. 3: Composi¢io em dcidos graxos dos 6leos da casca+polpa dos frutos
dos géneros Oenocarpus ¢ Jessenia extraidos em natura (n=2)*.
Amostras *C14:0 °C16:0 °C18:0 °C18:1 ‘C18:2 'C18:3

AT(O.mn) 0,16 16,50 8,73 73.30 0,50 0,60
A2(O.min) 0,11 1657 8,51 70,85 1,17 0,77
A3(O.map) 0,19 23,06 1342 62,57 0,00 0,64
A4(Omin) 038 14,56 9,93 68,84 3,96 2,04
A5(O.bac) 030 2956 1487 54,11 0,00 0,87
A6(Omin) 0,18 1423 9,35 72,34 2,06 1,66
A7(O.min) 0,12 12,95 5,16 80,28 0,54 0,73
A8(Omin) 0,12 16,20 5,28 77,19 0,46 0,58
AY(O.min) 0,10 1599 6,25 76,36 0,29 0,90
A10(O.min) 0,08 13,11 4,70 80,47 0,59 0,90
All(O.map) 0,00 16,10 5,60 77,80 0,50 0,00
A12(Omini) 0,00 14,67 5,20 78,50 1,61 0,02
Al13(O.min) 000 14,56 4,95 77,95 2,30 0,24
Al4(O.map) 000 1741 3,54 75,10 2,92 0,96
A16(].B) 0,00 1535 3,45 79,50 1,57 0,13
A17(JB) 0,00 1540 4,80 7820 1,60 0,00
A18(JB) 0,00 1351 2,82 80,43 2,70 0,49
A19(IB) 0,00 1393 4,82 79,68 1,50 0,07
A20().B) 0,00 1355 335 79,82 1,96 0,79
A21(}B) 0,00 14,10 4,05 78,40 2,79 0,75
A22(1.B) 0,00 18,00 7,78 68,44 5,76 0,00
A23(1B) 0,00 1851 9,31 66,36 3,82 0,00
A24(JB) 0,000 14,05 6,02 77,52 2,01 0,40
A25(J.B) 000 1255 4,05 81,04 1,92 0,44

* namero de ensaios, trés algarismos sdo significativos.
* Acido miristico,

® Acido palmitico,

® Acido estearico,

¢ Acido oléico,

* Acido linoléico,

f Acido linolénico.
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Tabela A.4: Contetido dos elementos em

%o

casca+polpa dos géneros Oenocarpus e Jessenia através de EDXRF.

108

encontrados nas cinzas da

Amostra P K Ca Mn Fe Zn Cu
A1(O.min) 0,289 5681 0,626 0,018 0,019 0,008 0,004
A2(0.min) 0,197 5,504 0,636 0,008 0,019 0,006 0,003
A3(O.map) 0350 6,727 1,041 0015 0026 0023 0006
A4(O.min) 0,201 6,364 0,275 0,005 0,013 0,005 0,004
AS5(0.bac) 0,417 5370 0,224 0,006 0,016 0,005 0,004
A6(O.min) 0215 6,282 0266 0,008 0,015 0,006 0,004
A7(O.min) 0,527 7,039 0,795 0,023 0,037 0,014 0,006
A8(O.min) 0,300 3,708 0,529 0,007 0,020 0,290 0,005
A9(O.min) 0,372 5,863 0,470 0,014 0,020 0,008 0,004
Al0(O.min) 0346 6,553 0,553 0,009 0,016 0,008 0,003
All(O.map) 0416 7925 1,473 0,078 0,031 0,029 0,010
Al2(O.min) 0,114 1,627 0,156 0,025 0,009 0,000 0,001
Al3(O.min) 0,602 7,715 0,571 0,015 0,032 0,018 0,004
Al4(O.map) 0463 7,784 1137 0,189 0,045 0,036 0,007
A16(J B) 0,130 7,093 0,767 0018 0031 0554 0,006
A17(J.B) 0,075 3,919 0857 0025 0029 0,007 0,006
Al18(1.B) 0,283 5,524 1,291 0,042 0,033 0,016 0,003
A15(J.B) 0,158 3,564 2,601 0,090 0,033 0,007 0,006
A20(J.B) 0,134 2,899 0,577 0,008 0,014 0,001 0,003
A21(J.B) 0,167 2,861 1,136 0,024 0,026 0,005 0,006
A22(J.B) 0,000 4,220 1275 0,075 0,036 0,029 0,003
A23(J.B) 0,222 3,150 2,031 0,120 0,060 0,006 0,004
A24(].B) 0,101 7,642 0,820 0,053 0,045 0,046 0,008
A25(].B) 0,174 4372 2,135 0,069 0,040 0,050 0,004
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Tabela A. 5: Dados numéricos dos espectros de EDXRF das amostras dos géneros

QOenocarpus e Jessenia na faixa de energia 0-20 keV com respostas a intervalos de

0.0195 keV (algumas respostas mais relevantes).

Nvar* 1 115 185 202 .. 322 432 840 1024
keV** 0,0000 2,22303,5880 3,9195  ..6,2595 84045 93405 19,9485
A1(O.min) 0 685 2432 308 388 285 191 0
A2(0.min) 0 496 2430 311 359 288 171 0
A3(0.map) 0 534 3509 494 418 505 222 0
A4(O.min) 0 698 1445 149 267 221 149 0
A5(0.bac) 0 460 1273 141 332 240 163 0
A6(0.min) 0 612 1419 153 288 289 202 0
A7(0.min) 0 761 2821 328 518 367 170 0
A8(0.min) 0 540 2220 298 391 5167 953 0
A9(O.min) 0 575 1940 252 360 287 196 0
A10(O.min) 0 577 2210 262 283 253 183 0
A11(0.map) 0 573 4316 628 430 547 224 0
A12(0.min) 0 94 835 111 265 138 93 0
A13(0.min) 0 492 2237 250 444 410 186 0
A14(0.map) 0 609 3662 477 696 565 232 0
Al6(J.B) 0 483 2683 364 465 7051 1285 0
A17(JB) 0 241 3332 504 523 298 187 0
Al18(J.B) 0 430 4348 645 465 415 206 0
A19(1.B) 0 329 8921 1375 550 200 197 0
A20(1.B) 0 200 2413 354 333 196 210 0
A21(JB) 0 493 4427 617 546 264 159 0
A22(1.B) 0 441 4798 653 575 602 220 0
A23(1B) 0 287 749 1108 967 318 208 0
A24(1.B) 0 455 2818 366 661 786 240 0
A25(1B) 0 444 7121 1070 641 902 299 0

*niimero de varidvel
** energia em quilo elétron volt
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Tabela A.6: Dados numéricos dos difratogramas de XRD das amostras dos géneros

Oenocarpus e Jessenia na faixa de 20= 20-70° com respostas (intensidade em u.a.) a

intervalos de 20= 0.02°(algumas respostas mais relevantes).

Nvar* 1 434 492 681 2123 2499 2500 2501
20%* 20.00 28,66 29,82 33,60 62.44 6996 6998 70
Al(O.min) 80 206 272 132 34 52 36 40
A2(O.min) 58 130 360 158 42 38 50 34
A3(O.map) 90 146 312 150 58 42 48 50
A4(O.min) 118 100 524 132 44 38 36 38
A5(0bac) 90 96 486 166 48 40 36 54
A6(O.min) 102 126 346 150 50 50 42 34
A7(O.min) 88 82 530 150 50 46 40 36
A8(O.min) 54 1534 208 144 40 38 42 38
A9(O.min) 78 128 38 192 40 40 40 38
Al0(O.min) 84 88 540 180 50 44 46 44
Al1(O.map) 72 108 238 100 40 38 46 32
A12(0.min) 96 94 528 158 60 50 58 60
Al3(O.min) 92 118 306 86 58 48 44 46
Al4(O.map) 108 154 232 206 68 56 50 38
Al6().B) 66 108 270 160 54 54 42 44
A170B) 110 138 360 212 70 54 40 58
A18(I.B) 44 40 68 52 30 20 18 30
Al9(JB) 82 98 194 166 120 34 44 42
A20(JB) 86 130 546 200 52 46 58 66
A210B) 142 166 400 148 72 54 50 46
A22(JB) 104 110 408 180 80 62 46 42
A23().B) 94 142 514 206 54 60 38 50
A24JB) 110 130 652 370 54 54 42 52
A250B) 104 162 500 194 70 58 44 52

*nimero de varidvel
** dngulo em graus



Apéndice

111

Tabela A. 7: Dados de absorvéncias na regiio do UV/Vis dos extratos em éter de

petroleo das amostras dos géneros Oenocarpus e Jessenia na faixa de 240-440 nm.

Nvar* 1 2 3 4 5 6 7

A (nm)** 240 250 260 270 280 290 300
Al(O.min) 0754 0756 1149 1624 109 0744  0.445
A2(O.min) 1624 1389 2012 1881 1588 1287 0910
A3(O.map) 1463 0993 1245 1491 1031 0689 039
A4(O.min) 1594  1.641 2452 1948 1829 1429  0.679
A5(Obac) 1054 2500 2500 2500 2500 1254  0.612
A6(O.min) 0643 0616 0903  1.145 0828 0498  0.206
A7(O.min) 1510 1462 2500 2438 1834 1295  0.774
A8(O.min) 0835 0820 1317 1659 1098 0681 0332
A9(O.min) 2500 2500 2500 2450 1890  1.650  0.151
Al10(O.min) 1353 1282 1584 1335 1470 1225 0574
Al1(O.map) 2384 2071 1417 1084 1144 0961 0574
Al12(O.min) 2500 2500 2500 2500 2500 2499 1505
Al3(O.min) 2500  2.500 2500 1872 1665 1207 0615
Al4(O.map) 2314 2137 1528 1131 1357 1374 0941
A16(J.B) 2377 2057 1319 0981 0927 0731 0461
A17(J.B) 2344 2149 1444 1043 1184 1051 0641
AlI8(J.B) 2500 2500 2500 2500 2500 0951  0.469
A19(J.B) 2359 2116 1416 1074 1171 0973 0566
A20(J.B) 2500 2330 2500 2133 1464 0930 0475
A21(1.B) 2.294 2085 1452 1087 1248 109  0.626
A22(J.B) 2454 2248 1411 1066 0992 0741 0451
A23(1.B) 2.183 1537 1076 0865 0857 0660  0.407
A24(] B) 2197 1324 1081 0932 0862 0639 039
A25().B) 2413 2150 1320 0965 0883 0675 0417
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Tabela A.7 Continuagio..

Nvar 8 9 10 11 12 12 14

A (nm) 310 320 330 340 350 360 370

A1(O.min) 0.327 0.266 0.200 0.146 0.098 0.061 0.041
A2(O.min) 0.664 0.553 0.473 0.345 0.231 0.143 0.097
A3(O.map) 0.297 0.251 0.191 0.146 0.103 0.070 0.054
A4(O.min) 0.352 0.268 0.201 0.168 0.112 0.061 0.045
A5(0.bac) 0.452 0.363 0.259 0.186 0.130 0.071 0.046
A6(O.min) 0.111 0.082 0.04%9 0.037 0.027 0.019 0.017
A7(O.min) 0.587 0.511 0.410 0.327 0.221 0.123 0.086
A8(O.min) 0.211 0.163 0.115 0.076 0.045 0.022 0.015
A9(O.min) 0.123 0.423 0.237 0.225 0.183 0.182 0.182
Al0(O.min) 0337 0.285 0.245 0.178 0.126 0.080 0.065
All1(O.map) 0.406 0.325 0.254 0.211 0.176 0.143 0.122
Al2(O.min) 0.987 0.761 0.579 0.478 0.399 0.328 0.287
Al3(O.min) 0.394 0.302 0.207 0.169 0.155 0.150 0.153
Al4(O.map) 0.679 0.512 0.381 0.305 0.247 0.197 0.164
Al6(J.B) 0.353 0.303 0.251 0.213 0.178 0.143 0.121
Al7().B) 0.474 0.403 0.334 0.281 0.227 0.175 0.140
Al18(J.B) 0.330 0.262 0.200 0.156 0.120 0.075 0.051
A1%(J.B) 0.403 0.333 0.267 0.223 0.183 0.146 0.121
A20(J.B) 0.319 0.255 0.174 0.141 0.121 0.108 0.101
A21(JB) 0.433 0.348 0.274 0.228 0.126 0.146 0.121
A22(J.B) 0.353 0312 0.185 0.224 0.185 0.145 0.118
A23(1.B) 0.302 0.254 0.198 0.177 0.167 0.158 0.156
A24(]JB) 0.299 0.245 0.184 0.166 0.159 0.152 0.153
A25(1.B) 0.325 0.286 0.239 0.206 0.172 0.138 0.116
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Tabela A7 Continuagio..

Nvar 15 16 17 18 19 20 21

A (nm) 380 390 400 410 420 430 440

Al(O.min)  0.027 0017 0012 0009 0007 0006  0.005
A2(0.min)  0.062 0041 0031 0027 0022 0015 0010
A3(Omap) 0.043 0033 0026 0021 0016 0012 0010
A4(O.min)  0.037 0035 0035 0034 0026 0018 0012
A5(0bac) 0029 0017 0011 0009 0007  0.005  0.005
A6(O.min)  0.016 0016 0016 0016 0014 0012 0012
A7(O.min) 0063 0048  0.040 0035 0031 0028 0027
A$(O.min) 0009 0004 0002 0000 -0001 -0001 -0.001
A9(O.min) 0200 0202 0220 0240 0.180 0125  0.000
A10(Omin) 0.052 0042 0037 0033 0031 0028 0026
All(O.map) 0.110 0103  0.100  0.099 0091 0082 0078
Al2(0min) 0261 0257 0265 0260 0204 0149  0.106
Al3(Omin) 0.155 0175 0201 0213  0.145 0096  0.053
Al4(O.map) 0.141 0127 0120 0115 0107 0101 0096
A16(J.B) 0.106 0097 0091 008 0086 0083 0083
A17(.B) 0.118 0105  0.098 0094 0092 0089 0088
A18(1.B) 0.037  0.030 0026 0022 0016 0010  0.004
A19(1.B) 0.106  0.096  0.091  0.087 008 0082 0082
A20(J.B) 0.099 0101 0107 0108 0092 0075 0054
A21(J.B) 0.106 0095 0087 0082 0081 0078 0077
A22(JB) 0101  0.091 008 0082 0081 0078 0077
A23(].B) 0155 0161 0165 0172 0159 0136  0.117
A24(1 B) 0.152 0160 0169 0173 0164 0139 0116
A25(1.B) 0101 0091 008 0082 0081 0079 0078

* mimero de variavel

** comprimento de onda em nandmetros
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Tabela A. 8: Dados de absorbancias na regido do IR médio das pastilhas KBr-cinza das

amostras dos géneros Oenocarpus e Jessenia na faixa de 4000-400 cm™ com respostas a

intervalos de 1,93 cm™(respostas mais relevantes).

Nvar* 1 26 115 327 553 1573 1868
cm-1%* 399.23 447.5 619.1 1027.9 1463.8 3431.1  4000.00
Al(Omin)  0.124 0.118 0.197 0.187 0.168 0.186  0.104
A2(O.min)  0.161 0.154 0.184  0.187 0192  0.196  0.138
A3(O.map) 0.144 0.141 0204 0258 0345 0271 0.194
A4(O.min) 0135 0.137 0239  0.247 0233 0229  0.157
A5(O.bac)  0.167 0.178 0256 0314 0.306  0.323 0.201
A6(O.min)  0.088 0.090 0.123  0.138 0.135  0.169 0.124
A7(O.min)  0.118 0.119 0189 0210 0220 0225 0.161
A8(O.min)  0.087 0091 0120 0.153 0.097  0.147 0.110
A9(O.min)  0.106 0.111 0.156  0.192 0.197  0.189 0.132
Al0(O.min)  0.132 0.128 0163  0.170 0223  0.167 0.111
Al1(O.map) 0.118 0.120 0.143 0207 0247 0207 0.110
A12(O.min) 0239 0206 0208  0.290 0395  0.308 0.184
Al13(O.min)  0.120 0.120 0129 0217 0.179  0.261 0.174
Al4(O.map) 0.185 0.178 0302 0427 0.535 0309  0.159
Al6(J.B) 0233 0276 0301 0375 0495  0.582 0.241
Al7(JB) 0420 0498 0405 0576 0.467 0556  0.384
A18(JB) 0.207 0207 0227 0260 0429 0238  0.169
A19(I.B) 0.159 0.156 0.140  0.177 0.154  0.198 0.133
A20(J.B) 0.268 0333 0264 0423 0.406 0475 0.223
A21(J B) 0.165 0201 0264 0285 0220  0.265 0.179
A22(JB) 0303 0331 0468 0424 0.750  0.341 0.263
A23(IB) 0.151 0.157 0.149  0.208 0267 0235 0.167
A24(] B) 0.139 0135 0163 0178 0368 0301 0.209
A25(J.B) 0.148 0151 0167 0216 0340 0222 0.132

* niimero de varidvel
** niimero de onda em cm™
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Tabela A. 9: Amostras e teores dos elementos quimicos que formam o conjunto de

calibrago e o conjunto teste para obtengo dos modelos de calibragio multivariada.

Varidveis dependentes (teor de elementos quimicos nas cinzas

de amostras dos géneros Ocnocarpus e Jessenia),

Amostra P K Ca Mn Fe Zn Cu
Conjunto de Calibracio
1(O.min) 0289 5681 0,626 0,018 0019 0008 0,004
4(O.min) 0,201 6,364 0,275 0,005 0,013 0,005 0,004
5(0.bac) 0,417 5370 0,224 0,009 0016 0,005 0,004
6(0O.min) 0,215 6,282 0,266 0,008 0015 0,006 0,004
7¢O.min) 0,527 7,039 0,795 0,023 0,037 0,014 0,006
8(0.min) 0,300 3,708 0,529 0,007 0,020 029 0,005
10(0.min) 0,346 6,553 0,553 0,009 0,016 0,008 0,003
11(0.map) 0,416 7,925 1,473 0,078 0,031 0029 0010
12(0.min) 0,114 1,627 0,156 0,025 0,009 0000 0,001
13(0.min) 0,602 7,715 0,571 0,015 0,032 0,018 0,004
14(O.map) 0,463 7,784 1,137 0,189 0,045 0036 0,007
16(J.B) 0,130 7,093 0,767 0,018 0,03t 0554 0,006
17(J.B) 0,075 3,919 0,857 0,025 0,029 0,007 0,006
19(J.B) 0,158 3,564 2,601 0,090 0,033 0,007 0,006
20(J.B) 0,134 2,899 0,577 0,008 0,014 0,001 0,003
21(J B) 0,167 2,81 1,136 0,024 0,026 0005 0,006
23(J.B) 0,222 3,150 2,031 0,120 0,060 0,006 0,004
24(JB) 0,101 7,642 0820 0,053 0,045 0,046 0008
25(J.B) 0,174 4372 2,135 0,069 0,040 0,050 0,004
Conjunto de Teste
2(0O.min) 0,197 5504 0,636 0,008 0,019 0006 0,003
3(0.map) 0,350 6,727 1,041 0,015 0,026 0,023 0,006
9(0.min) 0,372 5863 0470 0014 0,020 0,008 0004
18(J.B) 0,283 5,524 1,291 0,042 0,033 0,016 0,003
22(J.B) 0,000 4,220 1,275 0,075 0,036 0,029 0,003
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Figura A.1: Cromatograma da mistura de padrées de ésteres metilicos.

Respos T

Tempa dec Retenglo{min)

No Identificagio Nome

e A G I e

Acido Caprico
Acido Laurico
Acido Miristico
Acido Palmitico
Acido Esteérico
Acido Oléico
Acido Linoléico

Acido Linolénico

Simbologia
10:0
12:0
14:0
16:0
18:0
18:1
18:2
18:3

Tempo (min)

4,91
5,91
7,24
8,93

11,35

11,44

11,85

12,64
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Figura A.2: Espectros de EDXRF das amostras de do género Oenocarpus
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Figura A.3: Espectros de EDXRF das amostras de do género Jessenia
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Figura A.4: Espectro de EDXRF da amostra 8 do género Qenocarpus na faixa de

energia com respostas relevantes.
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ResposTo.

Nvar 500 1000 1500 2000 2500
20 20(graus) 70

Figura A.5: Difratogramas de raios-X das amostras do género Oenocarpus
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T

1500 2000 260G

Nvar 50 1000
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Figura A.6: Difratogramas de raios-X das amostras do género Jessenia.
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ResposTa

Figura A.7: Espectros de FTIR médio na faixa de 4000 a 400 cm™ das amostras do

género Oenocarpus.

Resposta

Figura A.8: Espectros de FTIR médio na faixa de 4000 a 400 cm™ das amostras do

género Jessenia.



