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Resumo

Titulo: Estudo da Viabilidade do Uso de Métodos de Segunda Ordem na

Elaboracgao de Fingerprint de Bauhinia forficata baseado em seu Extrato Bruto

Diante do elevado numero de espécies de Bauhinia e da grande
similaridade morfolégica entre elas, se faz necessario o desenvolvimento de técnicas
robustas de analise no controle de qualidade de plantas utlizadas como
fitoterapicos, uma vez que dificiimente se alcanca os efeitos desejados quando se
utiliza uma espécie diferente, como € o caso da planta estudada.

Diante disso, o presente trabalho visou identificar similaridades entre os
preparados comerciais e a amostra padrao de Bauhinia forficata Link. Para tanto,
foram obtidos extratos brutos dos preparados comerciais e da amostra padréo
utilizando diferentes fases extratoras. Os extratos foram analisados por meio da
técnica de ressonancia magnética nuclear (RMN) e a andlise por componentes
principais (PCA) utilizada para extracao e interpretagéo dos dados obtidos.

Como resultados, foi possivel identificar que as fases extratoras
hexano, metanol e metanol/agua, geraram os perfis espectrais mais diferenciados. A
analise visual das folhas das amostras sugere que ha pelo menos quatro amostras
diferentes no conjunto de dados. Além disso, por meio da analise por PCA pode-se
concluir que todas as amostras comerciais sdo diferentes da amostra padrao.
Entretanto, ndo é possivel afirmar se as amostras pertencem ou ndo a mesma
espécie, uma vez que causas externas como tempo e temperatura de
armazenamento, podem gerar variabilidades quimicas que sdo modeladas pelo PCA
e portanto outros estudos devem ser conduzidos com o intuito de classifica-las.

Para tal estudou-se a viabilidade de utilizar métodos de segunda
ordem, como PARAFAC e MCR. As caracteritisticas dos dados ndo atendiam aos
pré-requisitos para uso desses métodos, como por exemplo a trilineridade, tonando-

0s nao aplicaveis.
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Abstract

Title: Viability Study of the Use of Second-Order Methods and NMR in the

Development of Fingerprint Bauhinia forficata using its row Extract

Given the large number of species of Bauhinia and great morphological
similarity between them, it is necessary the development of robust analytical
techniques in quality control of plants used as herbal medicines, since it is difficult to
achieve the desired effects when using a different species as is the case of plant
studied.

Therefore, this study aimed to identify similarities between commercial
preparations and the standard sample Bauhinia forficata Link. Obtained crude
extracts of commercial samples and standard sample using different extracting
phases. The extracts were analyzed using the technique of nuclear magnetic
resonance (NMR) and principal component analysis (PCA) used for extraction and
interpretation of the data obtained.

As a result, we found that the extracting phases hexane, methanol and
methanol / water, generated the most varied spectral profiles. Visual analysis of the
samples suggests that there are at least four different samples in the data set.
Moreover, by analyzing PCA can be concluded that all the samples are different from
the standard sample. However, it is not possible to say whether or not the samples
belong to the same species, since external causes as time and storage temperature,
can cause chemical variability that are modeled by the PCA and thus further studies
should be conducted in order to classify them.

To do this we studied the feasibility of using second-order methods
such as PARAFAC and MCR. The characteristics data didn’t accord the

requirements for use of these methods, such as trilinearity, blocking its application.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO



A composicdo quimica das plantas variam em funcdo de um grande
namero de fatores, como por exemplo, tipo de solo, sazonalidade, incidéncia solar,
presenca de insetos, entre outros. Com intuito de abranger tamanha variabilidade e
gerar resultados mais confiaveis e com menor probabilidade de erro tem se tulizado
técnicas cromatograficas para obter informacdes de um conjunto de metabdlitos
caracteristico de uma dada espécie e compor um perfil quimico denominado
fingerprint 12,

Alternativamente podem ser construidos fingerprints utilizando
ressonancia magnética nuclear (RMN). A RMN é uma técnica versatil, que permite
de forma rapida e reprodutivel, a determinacdo de grande niumero de metabdlitos em
uma Unica andlise sem necessidade de pré tratamento das amostras®*.

A Bauhinia € um dos géneros de plantas pertencentes a familia
Leguminosae e é caracteristica de regides tropicais®. Das mais de 250 espécies de
Bauhinia a B. forficata é a mais utilizada como fitoterapico contra diabetes no Brasil®.
Devido as similaridades entre as diferentes espécies, identificar a B. Forficata
apenas de forma macroscopica se torna um grande problema e é comum ocorrer
equivocos de identificacéo.

A identificacdo das diversas espécies de Bauhinia normalmente é
realizada através de sua composicdo fitoquimica. A B. Forficata, por exemplo é
identificada através da kaempferitrina, um flavondide encontrado somente em suas
folhas .

A qualidade dos preparados comerciais de B. Forficata tem sido
monitorado utilizando cromatografia liquida como técnica instrumental e a
kaempeferitrina como marcador quimico dessa espécie. Para serem analisados, 0s
extratos dos preparados comerciais necessitam de separacdo prévia em colunas
cromatograficas, o que demanda tempo e torna a analise onerosa devido a grande
guantidade de solventes requerida.

Uma alternativa é realizar a andlise do extrato bruto por ressonancia
magnética nuclear (RMN), obtendo-se espectros sobrepostos das diversas espécies
da amostra. O uso de varios solventes na extracdo de uma mesma amostra gera um
conjunto de extratos com diferentes perfis espectrais proporcionando uma aplicacao
mais eficiente dos métodos quimiométricos. Assim € possivel avaliar a eficiéncia de

cada fase extratora na separacéo e classificacdo das amostras.



A analise por componentes principais (PCA) € uma o6tima forma de
analise exploratoria, uma vez que forma agrupamentos baseado na variancia dos
dados. Entretanto, por ser uma técnica nao supervisionada ndo é possivel
estabelecer critérios para determinar se uma amostra pertence realmente ou néo a
um dado grupo.

Para o caso de dados complexos, como o0s gerados nesse trabalho,
com tantas fontes de variabilidade e grande quantidade de informacfes, métodos
guimiométricos de segunda ordem, como PARAFAC e MCR, seriam mais
apropriados no tratamento dos dados. Essas técnicas permitem a deconvolucdo de
picos sobrepostos e a recuperacao de espectros dos compostos puros, bem como a
construcao de perfis de concentracdo dos metabdlitos. Para serem usadas, algumas
caracteristicas devem estar presentes nos conjuntos de dados. No caso do
PARAFAC os dados necessitam ser trilineares e para o MCR 0s picos precisam ser
bem resolvidos.

Para os dados estudados, deslocamentos de picos quebram a
trilinearidade dos dados e falta de resolugcdo de algumas regibes do espectro
dificultam a deconvolucéo dos picos, inviabilizando o uso dos métodos de segunda
ordem supracitados.

Nesse trabalho € proposto o uso da analise por ressonancia magnética
nuclear de extratos brutos das amostras comerciais com intuito de compara-las com
a amostra padrdao e determinar semelhancas. Além disso, busca-se encontrar os

solventes que compde o melhor perfil espectral para separacao.



CAPITULO 2 - REVISAO DE
LITERATURA



2.1. Fingerprint

A composicdo metabdlica das plantas possui cunho genético, mas sua
concentracgéo esta intimamente relacionada com o ambiente circurdante®. O teor dos
compostos presentes nas plantas depende da temperatura, sazonalidade, estacbes
do ano, nutrientes presentes no solo, incidéncia do sol, entre outros®.

Ha estudos na literatura que demonstram a variagcdo de concentracao
do marcador da espécie Bauhinia forficata pruinosa com as estacdes do ano. No
inverno observou-se a menor concentragdo dos constituintes estudados
(flavondides). Além disso percebeu-se que o marcador s6 é 0 composto majoritario
na primavera®.

Estudos de estabilidade acelerada mostraram que as folhas coletadas
da arvore submetidas a variacdo de temperatura e umidade sofrem alteracdo na
coloracédo e no odor, além de uma queda de 60% na concentracdo do marcador
apos um més na camara climatica®.

Sendo assim ha sempre o risco de utilizar um metabolito secundario, a
Kaempferitrina no caso da subespécie forficata, como marcador quimico e portanto
indicador da autenticidade da planta no controle de qualidade dos preparados
comerciais.

Ao se usar o marcador quimico como referéncia na identificacdo das
espécies automaticamente se exclui todos os outros compostos que juntos podem
fornecer informacdes valiosas a respeito da autenticidade da planta.

Com o intuito de utilizar o maximo de informacéo possivel passou-se a
utilizar o denominado fingerprint como mecanismo de controle de qualidade de
plantas medicinais. No principio, o fingerprint era construido a partir de dados
cromatograficos, selecionando-se 0s picos e utilizando apenas sua area. Atualmente
todo o perfil cromatogréfico € incluido na analise e a avaliacdo dos cromatogramas é
feita com o auxilio de métodos quimiométricos?. O objetivo é comparar o perfil
cromatografico dos diversos extratos para avaliar a similaridade entre estes, e
consequentemente a similaridade entre as plantas.

A grande dificuldade é definir o cromatograma de referéncia e o grau
de similaridade desejado, uma vez que em termos absolutos uma mesma espécie
coletada em diferentes locais pode gerar cromatogramas diferentes?.

De maneira geral os fingerprints baseados em cromatogramas sao

obtidos a partir de técnicas hifenadas, e podem apresentar pequenos deslocamentos



nos tempos de retencdo, grande namero de picos, coeluicdo e deslocamento de
linhas base®-13.

Para melhorar a qualidade dos dados e ndo chegar a resultados
equivocados € comum o uso de algoritmos que promovam o alinhamento dos picos
deslocados e que os dados sejam normalizados com objetivo de eliminar variacdes
devido as diferencas de massa de amostra 4.

Para serem analisados, o0s extratos dos preparados comerciais
necessitam de separacao prévia em colunas cromatograficas, que demandam tempo
e torna a analise onerosa devido a grande quantidade de solventes requerida.

Alternativamente podem ser construidos fingerprints utilizando
ressonancia magnética nuclear (RMN). E uma técnica versatil, que permite a
determinacdo de grande numero de metabdlitos em uma uUnica analise de forma
rapida e reprodutivel com minimo de pré tratamento nas amostras*=.

Diversos trabalhos encontrados na literatura mostram o potencial da
técnica na construcao de fingerprint. Dentre eles pode-se citar o uso de fingerprint
de RMN para determinar tracos de fluidos corporais, suor, urina, entre outros na
ciéncia forense!®. Em outros estudos a técnica foi utilizada para determinar a origem
e avaliar a estabilidade do azeite de oliva extravirgem!®'’, De acordo com a
referéncia 8, foi possivel obter fingerprint de RMN H?! através da andlise do extrato
bruto de acafrdo iraniano que associado a técnicas quimiométricas possibilitou a

identificacdo das amostras adulteradas.
2.2. Bauhinia Forficata Link

As plantas do género Bauhinia pertencem a familia Leguminosae e
geralmente sdo encontradas em regides tropicais®. Ja foram descritas mais de 250
espécies nativas do Brasil®.

A Bauhinia forficata € uma planta arbustiva, decidua, grande ou
arborea, perene, que atinge até 8 m de altura. E popularmente conhecida como pata
de vaca devido a semelhanca de suas folhas com a pegada de uma vaca®. Possui
flores apenas na cor branca, ao contrario de outras espécies que podem apresentar
flores na cor roxa e rosa, seus galhos possuem espinhos e seu fruto € na forma de

vagens®.



FIGURA 2.1. Arvore e folhas da Bauhinia forficata

As folhas, caules e raizes das espécies de Bauhinia, sdo amplamente
utilizados no Brasil e em outros paises em forma de chas e outras preparacdes
fitoterapicas para o tratamento de varias enfermidades, principalmente infeccoes,
processos dolorosos e diabetes!®. A B. forficata é a espécie de Bauhinia mais
utilizada como fitoterapico contra diabetes no Brasil°.

Existem na literatura diversos estudos testando a acao hipoglicemiante
dos extratos de B. forficata?®26. Outros estudos demonstram que o extrato da
Bauhinia Forficata auxilia no processo de coagulacdo do sangue quando ocorrem
perturbacdes provocadas por veneno de cobra?’.

Devido a diversidade de espécies de Bauhinia existentes e as suas
semelhancas morfologicas e botanicas ha grande dificuldade de diferencia-las
apenas visualmente havendo a necessidade de utilizar a composicéo fitoquimica na
identificacdo dessa planta?®. HA estudos na literatura que dentificaram diversos
flavondides nas folhas de nove espécies de Bauhinia, entre eles derivados
glicosilados de Kaempferol, quercetina e isoramnetina®. Um estudo comparativo da
composicdo de varias partes da planta de B. forficata indicou a presenca de
esterodides e terpenos em todas as partes’.

Embora se tenha caracterizado diversas espécies de Bauhinia,
isolando varios flavondides, ainda ndo se tem conhecimento da acao isolada desses
compostos. Se acredita que os efeitos fitoterapicos desta planta sejam fruto da acéo
sinérgica de varios desses compostos®.

A Kaempferitrina foi detectada somente nas folhas, de forma que esta
pode ser utilizada como marcador quimico no controle de qualidade desta espécie’.
Os diversos preparados comerciais podem ser monitorados utilizando a

Kaempferitrina através da técnica de cromatografia liquida dos extratos?°2°, Na



FIGURA 2.2 pode ser observado o cromatograma de alguns padrdes de flavonéides.
A identificacdo de tais substancias nos extratos de plantas medicinais em geral €
realizada por comparacao entre os tempos de retengcédo padréo e o obtido.
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FIGURA 2.2. Cromatograma dos padrdes de flavondides. (1) 3,7-di-O-L-
ramnopiranosilquercetina (2) Kaempferetrina (3) quercetina (4) Kaempferol?°.
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FIGURA 2.3.Estrutura do Kaempferol-3,7-di-O-raminosideo (kaempferitrina)3!

A kaempferetrina é um flavondéide glicosilado®. Esse grupo de
compostos pode ser encontrado naturalmente nas plantas®® como resultado de
reacdes necessarias a protecdo da planta contra agentes externos34.

Na

FIGURA 2.3 esta representada a estrutura da Kaempferetrina.



2.3. Ressonancia Magnética Nuclear (RMN)

A espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear € baseada na
absorcdo de energia pelo nucleos atbmicos constituintes da amostra na regido de
radiofrequéncia quando na presenca de um campo magnético®.

Os nucleos atbmicos possuem carga e esta carga em movimento gera
um dipolo magnético local descrito pelo momento magnético, a esta propriedade da-
se 0 nome de spin (I). O spin pode assumir valores iguais a zero, inteiros e maltiplos
de ¥2. Quando I=0 o nudcleo nédo gira em torno de si e logo ndo é ativo no RMN. Pelo
menos um isétopo dos nucleos de interesse podem ser analisados por RMN, entre
eles H, 3C, 3P e ®F. O numero quantico magnético de spin (I) nos fornece
informacdes a respeito de numero de estados de energia (21 + 1) possiveis para um
dado nucleo quando colocado em um campo magnético uniforme3>-3’. No caso do
hidrogénio que possui spin igual a ¥ pode assumir dois niveis de energia diferentes,
correspondendo aos niveis -¥2 e +%.

Na auséncia de um campo magnético todas as orientacbes sao
igualmente possiveis e numa populacdo de nucleos atdbmicos a distribuicdo de
energia é randomica. Ao se aplicar um campo magnético externo ocorre um
alinhamento da direcdo do momento magnético nuclear contra ou a favor do campo.
Se o alinhamento ocorrer contra o campo magnético implica em maior nivel de
energia e a favor do campo menor nivel de energia. No caso do ndcleo de
hidrogénio a configuracdo seria semelhante ao mostrado na FIGURA 2.4.

Ha um leve excesso de populacdo no nivel de menor energia. A
magnitude dessa diferenca pode ser calculada utilizando a distribuicdo de Boltzman.
O fenbmeno de ressonancia magnética nuclear ocorre quando os nucleos sob o
efeito de um campo magnético externo absorvem energia e mudam sua orientacao
de spin em relacdo ao campo. O pacote de energia absorvido € quantizado e igual a
diferenca entre os dois estados de energia. Essa diferenca cresce a medida que o
campo magnético aplicado aumenta, ou seja, a energia absorvida pelo nucleo para
mudar sua orientacéo de spin é proporcional ao campo aplicado. Assim, é possivel
aumentar a sensibilidade da técnica utilizando campos mais fortes, que ao
aumentarem a diferenca de energia entre os niveis, aumenta o excesso de

populacdo nos niveis mais baixos.
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O

FIGURA 2.4. Configuracao de energia para o nucleo de hidrogénio na presenca de
um campo magnético externo

Todos os instrumentos acima de 100 MHz se baseiam em magnetos
supercondutores resfriados com hélio e operam no modo pulsado por transformada
de Fourier. O campo magnético produzido deve ser estavel e homogéneo.

A amostra normalmente é solubilizada em solvente deuterado e
colocada em um tubo de 5 mm. Esse tudo € posicionado no probe, entre os dois
magnetos permanentes, na posicdo vertical. Sao fornecidos pulsos de
radiofrequéncia na amostra que promove a transicdo entre 0s niveis de energia
possiveis. O decaimento da energia absorvida é recebido, amplificado e
transformado do dominio do tempo para o dominio das frequéncias utilizando a
transformada de Fourier.

Um mesmo tipo de ndcleo ndo absorve sempre 0 mesma quantidade
de energia, ou seja, € magneticamente diferente. Isso se deve ao fato de que cada
préton numa molécula esta rodeado por elétrons. Os elétrons também respondem a
aplicacdo do campo e comecam a circular gerando um campo magnético local que
se opBe ao campo aplicado. Esse efeito provoca um deslocamento do sinal de
absorcao e depende dos atomos da vizinhanca.

O espectro € registrado como uma série de picos e sua area é

proporcional ao numero de diferentes protons a que representam.
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2.4. Analise por Componentes Principais (PCA)

A analise por componentes principais (PCA) € um método de analise
de dados complexos, utilizado na analise exploratoria dos dados e em modelos
multivariados®. A aplicacdo mais comum é em dados com variaveis correlacionadas
e que portanto apresentam redundancia®®. Na PCA essas redundancias sdo
eliminadas e as informac6es mais significativas das variaveis originais sao
representados em um novo conjunto de varidveis chamado de componentes
principais*.

Existem varios algoritmos para decomposi¢do das matrizes de dados,
sendo o mais largamente utilizado a decomposicdo por valores singulares (SVD). E
um método computacional que decomp&e uma matriz de dados real com dimenséo
arbitraria  (X) em trés outras matrizes conforme a X = USV! + E

Equacéo 138,

X=USV'+E Equacéo 1

Onde o produto US séo os escores (T) e contém as coordenadas das
amostras nos eixos das componentes e a matriz V contém a informagcao sobre como
as variaveis originais estéo relacionadas as componentes, sendo denominada matriz
de loadings (P). A matriz S é diagonal e contém informacdes sobre a quantidade de
variancia em cada componente, enquanto E € a matriz de erro ou falta de ajuste.

A matriz de scores consiste de vetores coluna e a matriz de loadings de
vetores linhas em que cada coluna e linha se relaciona a uma componente
principal®.

Geometricamente, as matrizes T e P geram um novo sistema de
coordenadas formado pelas h componentes principais que Sdo 0S NOVOS €ixos.
Assim, exatamente como as amostras tém coordenadas no espaco das variaveis
originais, elas também tém coordenadas em relacdo aos novos eixos, ou seja, 0S
denominados escores. Estas coordenadas sdo as projecdes ortogonais de cada
amostra sobre os eixos das componentes.

Cada componente € construida a partir da combinacédo das variaveis
originais. Em termos matematicos, a contribuicdo de cada eixo original para uma
componente principal é o co-seno do angulo entre o eixo da variavel com o eixo da

componente. Se uma componente principal aponta exatamente na mesma direcao
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de uma variavel individual, o angulo entre elas é zero e o co-seno € 1. Isto indica
gue a componente descreve toda a variagdo no eixo daquela variavel. Similarmente,
se uma componente é perpendicular ao eixo de uma determinada variavel, o co-
seno é 0 indicando que esta variavel ndo fornece nenhuma contribuicdo a
componente em questdo. Os valores destes co-senos sao os loadings e variam na
faixade-1al.

A direcdo da primeira componente principal descreve o espalhamento
maximo das amostras, a quantidade maxima de variacdo possivel dos dados e pode
ser definida como o melhor ajuste da reta no espaco multidimensional. A proxima
componente, perpendicular a primeira, captura a varidncia comum em sua direcéo e
em menor quantidade que a primeira e assim sucessivamente. As componentes
principais séo, portanto, calculadas em ordem decrescente de significancia e a
percentagem da variacdo total nos dados descrita por qualquer componente pode
ser calculada com precisdo usando informa¢cdes da diagonal da matriz S. Porém,
como as componentes sao perpendiculares entre si, elas contém informacdes
diferentes e complementares em ordem decrescente de quantidade de variancia.

Devido a reorientacdo das coordenadas do sistema de maneira a obter
a maxima variancia comum, a maioria da informacdo dos dados pode ser capturada
por um pegueno numero de componentes, que compacta as informacdes,

eliminando as redundancias e correlagcdes nos dados originais3&°,
2.5. PARAFAC

PARAFAC (PARallel FACtor analysis) € um de muitos métodos de
decomposicdo de dados de ordem superior*t4?, Sua estrutura se baseia em trés
matrizes de loading A, B e C, que contém os elementos ai, bj e cks, relativos as trés
dimensdes dos dados, ou seja, sua decomposicdo ocorre em triades ou
componentes trilineares*3.

O modelo trilinear é ajustado de modo que se obtenha a menor soma
dos quadrados do residuo, eik**. O modelo pode ser representado pela

Xijk: Z?:l aifbjfckf + eijk Equagﬁo 2:

Xije = Lf-1QrbjrCs + eiji Equacéao 2
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onde F é o nimero de fatores*.

Na FIGURA 2.5 esta representada esquematicamente a decomposicao
de um cubo de dados em F fatores.

O PARAFAC é modelo mais simples, menos flexivel e consome menos
graus de liberdade. Além disso, fornece solucéo Unica, o que significa que ndo pode
sofrer rota¢cdes sem que ocorra perda de ajuste. Gragas a isso é possivel recuperar
0s espectros dos componentes puros do sistema se os dados forem realmente

trilineares e se o numero de fatores utilizados e a razao sinal/ruido forem

apropriados*43,
o e / c'IT z/ CIT .’___F,.-"'" cFT
X - b1""|' bz'r___-l- b, + E
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FIGURA 2.5.Componentes do modelo PARAFAC para um conjunto de dados de trés
modos*3

O algoritmo mais utilizado para a resolucdo do PARAFAC é o chamado
ALS (Alternating Least Squares), ou quadrados minimos alternados, que consiste
em um método iterativo de determinacdo do minimo global através de sucessivas
estimativas dos valores de uma matriz de pesos, A, a partir de valores conhecidos
das outras duas, B e C4143,

Os passos do algoritmo para um modelo PARAFAC sédo resumidos a
sequir:
(0) decida o numero de fatores, F;
(1) inicie Be C;
(2) estime A por um ajuste de minimos quadrados a partir de X, B e C;

(3) estime B de maneira analoga,
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(4) estime C de maneira anéloga,
(5) retorne ao passo (2) até a convergéncia (pequena mudanca no ajuste)*L.

A estimativa inicial das matrizes B e C pode ser feita utlizando
decomposicdo por SVD. E de suma importancia a escolha do nimero de fatores,
gue pode ser realizada utilizando a variancia explicada do modelo, o conhecimento
quimico do sistema ou no teste de consisténcia trilinear (CONCORDIA)4142,

Se o0 ndcleo do arranjo, representado por G, ndo estiver consistente
com o modelo PARAFAC, o modelo ndo estara bem ajustado. Assim, se o modelo
PARAFAC é vélido entdo o CORCONDIA estar4d muito proximo de 100%. Se os
dados ndo podem ser descritos por um modelo trilinear ou se muitas componentes
estdo sendo usadas, 0 CORCONDIA tera com valores préximos de zero ou mesmo
negativos. Se a consisténcia estiver com valor proximo de 50% o modelo é
instavel*4,

Existem ainda alguns casos, quando os dados apresentam deficiéncia
de rank, onde o numero de componentes principais significativos € menor que o
numero de componentes quimicos que contribuem com os dados. Isso acontece, por
exemplo, quando um composto desaparece a medida que outro surge, causando
deficiéncia de rank. Nesses casos, os resultados desejados sao obtidos com valores
de CONCORDIA ao redor de 0 %*°.

2.6. MCR - ALS

Resolucdo Multivariada de Curvas (MCR - Multivariate Curve
Resolution) também é um método de decomposicdo matematica de dados
experimentais. Ao contrario do PARAFAC que utiliza um cubo de dados, o MCR
trabalha com matrizes de dados configurando-se entdo como um método de primeira
ordem. Contudo, os cubos de dados podem passar por um processo de
desdobramento (unfolding) no qual a posicdo de cada matriz dentro do cubo de
dados original € preservada. Ao realizar esse procedimento a trilinearidade é
perdida, mas o MCR utiliza-se de outros artificios para auxiliar nos processos de
deconvolucéo, aplicando restricbes ao ALS. Assim, o MCR também pode trabalhar
com dados de segunda ordem. Desta maneira, dados cubicos trilineares sdo melhor
resolvidos pelo PARAFAC, e dados cubicos com baixa trilinearidade sao melhor

resolvidos por MCR.
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No MCR as respostas instrumentais sdo organizadas em uma matriz
de dados, D, que é decomposta em outras duas matrizes, C e S', representada

matematicamente por:

D=CS'+E Equacéo 3

em que D é matriz original de dados, C o perfil de concentracao e S o perfil espectral
dos componentes puros e E a matriz de residuos34,

Para resolucdo do problema geralmente s&o utilizados métodos
iterativos, como o ALS, devido a sua flexibilidade e capacidade de lidar com
diferentes estruturas e tipos de problemas quimicos. O problema matemético a ser
resolvido € encontrar o nimero de espécies que causam a variagdo dos dados,
encontrar os perfis de concentracdo de cada uma e recuperar 0s espectros das
espécies puras. O problema pode ser resolvido assumindo que o posto da matriz
original € igual ao nimero de espécies ativas espectroscopicamente e que todo o
sinal instrumental é advindo das espécies3®4¢,

As estimativas iniciais dos perfis de concentracdo e espectral podem
ser obtidos utilizando técnicas baseadas na deteccdo de variaveis mais puras ou

pela técnica de Andlise de Fatores Evolucionarios (EFA)4’.



CAPITULO 3 - OBJETIVOS
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Utilizar extracdo diferencial para alcancar as condi¢cbes para uso de
métodos de segunda ordem, ou seja, extratos de uma mesma amostra com
concentragdes relativas entre os compostos diferentes.

Verificar a trilinearidade dos dados e a viabilidade do uso de métodos
de segunda ordem.

Identificar as fases extratoras que gerem o perfil espectral das
amostras o mais diferente possivel.

Utilizar a Andlise por Componentes Principais para encontrar

similaridade entre o conjunto de dados.



CAPITULO 4 -
METODOLOGIA



19

4.1. Aquisicao das amostras

As sete amostras comerciais utilizadas nesse trabalho foram
compradas de forma aleatorizadas em diferentes farmacias de manipulacdo nas
cidade de S&o Carlos-SP, Timéteo-MG e Coronel Fabriciano-MG, com o objetivo de
abranger o maximo de variagcdes possiveis no modelo. As amostras sao
comercializadas em folhas e sdo consumidas na forma de ch& pelos pacientes. As
folnas da amostra padrédo da Bauhinia forficata forficata foram coletadas no dia
12/03/2013 na mata Santa Elisa no Instituto Agrondmico de Campinas (IAC) com
exsicata depositada no herbario do IAC registrada sob o nimero IAC 32021.

4.2. Preparo das amostras

Visando a utilizacdo apenas da porcéo folha das amostras comerciais,
foi feita uma separacdo inicial nas amostras, uma vez que junto com as folhas
haviam alguns pedacos de galhos. As folhas da amostra padrdo foram separadas

dos galhos e secas em estufa a 40°C por 10 dias.

A B C

FIGURA 3.1. Etapas do processo de preparo das amostras comerciais. (A)
Separacao dos galhos das folhas das amostras. (B) Imagem do moinho. (C) Amostra
apos passar pelo moinho de facas
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Em seguida, todas as amostras foram moidas em moinho de facas
Tecnal, modelo TE-631, em rotacdo maxima de 27000 rpm por 5 minutos. As
amostras foram nomeadas utilizando as iniciais das farmacias em que foram
adquiridas, conforme listado na TABELA 3.1 e no caso da amostra padréo utilizou-se

as iniciais do local de coleta.

TABELA 3.1. Relacdo das amostras utilizadas nesse trabalho com suas respectivas
nomenclaturas

Amostra Nomenclatura
Comercial 1 AMG
Comercial 2 BOT
Comercial 3 FAE
Comercial 4 FAR
Comercial 5 FCL
Comercial 6 FN
Comercial 7 FVP

Padréo 1 IAC

4.3. Preparo dos Extratos

Cada uma das oito amostras foi extraida com sete fases extratoras
diferentes, escolhidas de forma a abranger um range maior de polaridade. Os
solventes estdo listados na TABELA 3.2., com respectivas marcas e grau de pureza.

Agua deionizada com equipamento Milipore, modelo Direct-Q.

TABELA 3.2. Fases extratoras utilizadas para obtencédo dos extratos das amostras
comerciais e padrao

i Solvente Marca Grau de Pureza / %
Agua/Metanol (2/1) - -
Metanol Synth 99,8
Etanol Quemis 99,5
Acetona Cinética 99,5
Acetato de Etila Synth 99,5
Acetonitrila J.T. Baker 99,9

Hexano Synth 98,5
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Foram obtidos um total de 56 extratos, uma vez que cada amostra gera
uma matriz com sete extratos diferentes.

Apos separacdo de galhos e folhas e posterior moagem foram pesados
1,00 g de cada amostra e colocada em contato com 10,00 mL da fase extratora por
24h. O extrato obtido foi filtrado a vacuo e o solvente evaporado a temperatura

ambiente e armazenado em geladeira.

FIGURA 3.2. Amostras em processo de preparo para obtencéo dos extratos

4.4, Aquisicdo dos espectros de RMN H*

Os extratos foram ressuspendidos em metanol D4, marca Deutero
99,8% de pureza, e os espectros RMN foram obtidos em triplicata com o auxilio de
um equipamento Bruker Avance-111-400, operando em um campo magnético de 9.4T,
com uma frequéncia 400 MHz para o nlcleo de H!. Foram realizados 64 varreduras
(number scan - ns) com 64k pontos durante a aquisicdo (time domain data points -

TD). Empregou-se uma sequéncia de pulsos para pré-saturacao do sinal da agua.
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4.5, Pré-Processamento dos dados

Para cada espectro obtido foi necessario corrigir a linha base e a fase e
ajustar o zero da escala baseado no pico do solvente (metanol), 3.31 ppm, utilizando
o software ACDLABS 12.0.

Os dados foram organizados em matrizes em ambiente Matlab da
seguinte forma: 1) matrizes de extratos para cada solvente, por exemplo, todas as
amostras extraidas com acetona formaram uma matriz; 2) matrizes de amostras, por
exemplo, a amostra padrédo foi extraida em sete fases extratoras originando uma
matriz; 3) uma matriz com todos os extratos de todas as amostras. Nas matrizes
cada linha representa uma amostra e cada coluna um deslocamento quimico
(variavel), sendo as intensidades dos picos presentes na matriz.

Inicialmente notou-se que 0s espectros estavam em escalas diferentes,
por exemplo, em um deles a escala comecava em -2.0 ppm e no outro em -1.0 ppm.
Isso se tornou um problema porque quando se exporta os dados para o Matlab
somente se carrega as intensidades e os descolamentos se transformam em
numero de variaveis logo, para um dado espectro a variavel 55 corresponde ao
deslocamento 3.0 ppm, ja em outro espectro se refere ao deslocamento 2.5 ppm.
Assim foi necessario ajustar as escalas de todos o0s espectros utilizando um
algoritmo escrito para esse fim. Em seguida eliminou-se algumas variaveis, que
continham apenas ruido e portanto ndo apresentavam informacdes significativas.
Além disso eliminou a regido relativa a absorcéo do solvente residual em 3.31 e 4.85
ppm.

Os pré-processamentos sao escolhidos de acordo com a natureza dos
dados. Para o presente trabalho os dados foram normalizados para que o0s
espectros tivessem o mesmo peso na constru¢cdo do modelo e diferencas de
intensidade ndo fossem utilizadas para separar as amostras, ja que a massa de
amostra utilizada na obtencéo dos espectros néo foi controlada

Além disso todas as matrizes foram centradas na média que consiste
em calcular o vetor linha médio de todo conjunto de dados e subtrair ponto a ponto

as linhas da matriz do vetor médio, deslocando assim a origem dos dados.
4.6. Matriz com Bucket

E comum em andlises feitas utilizando RMN que ocorram pequenos

desvios nos deslocamentos dos sinais, devido a mudangas no ambiente quimico na
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gual a amostra se encontra. A influéncia de tais deslocamentos pode ser em grande
parte minimizada utilizando uma compressao dos dados.

A compressdo, denominada bucket, é feita através da soma de
intervalos fixos do espectro. Nesse trabalho o espectro foi dividido em 151
segmentos, sendo que cada um gera uma nova variavel dada pela soma de todos os
elementos de cada segmentos, eliminando assim pequenas variagbes de
deslocamento do sinal.

As matrizes com bucket também foram normalizadas e centradas na

media.
4.7. Analise por Componentes Principais (PCA)

Os modelos foram construidos baseados na Analise por Componentes
Principais utilizando o toolbox PLS_Toolbox 6.2 (Eigenvector Research Inc., WA,
USA) para o Matlab2011a (Mathworks Inc., MA, USA).

Foram obtidos modelos para a matriz com bucket e para a matriz
completa, com o objetivo de avaliar a influéncia dos deslocamentos na separagéo
das amostras. Outros modelos foram construidos para cada amostra a fim de avaliar
0 solvente que promove a melhor separacao. E por fim foi construido modelos para
os solventes eleitos como melhores para avaliar o agrupamento das amostras.

Em todos os casos avaliou-se 0s scores e os loadings do modelo, de

forma a identificar as regides do espectro que sdo mais importantes na separacao.



CAPITULO 5 -
RESULTADOS E DISCUSSOES
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5.1. Andlise Visual das Amostras

As folhas da Bauhinia s&o vendidas como medicamento de uso
fitoterapico e o seu consumo é feito na forma de cha pelos pacientes. Algumas
amostras comerciais tinham as folhas bem picadas e em outros casos era possivel

encontrar folhas inteiras. Nesse Ultimo caso foi feita uma analise visual dessas

folhas com o objetivo de comparar com as folhas da amostra padréo (IAC).

FIGURA 5.1. Folhas de algumas amostras comerciais (AMG, FAR e FCL) e da
amostra padréo (IAC).

Pode-se perceber que ha diferencas visuais significativas entre as
folnas das quatro amostras apresentadas na FIGURA 5.1. Todas as amostras
possuem as folhas fendidas no meio se dividindo em dois lobos ou foliolos, sendo
esta uma peculiaridade do género Bauhinia. Na espécie Bauhinia forficata (IAC) o
apice do foliolo € agudo e distante um do outro e sua base é chanfrada (possui um
corte). Na amostra denominada AMG o apice dos foliolos sdo arredondados, menos
alongados e mais alargados quando comparados com a IAC, sua base também é
chanfrada. A amostra FAR possui foliolo alongado, com ponto de fusédo entre os dois
lobos mais préximo da base, o apice arredondado e a base chanfrada. A amostra
FCL possui foliolos muito curto, com fenda mais discreta e 4apice bastante
arredondado lembrando o formato de uma borboleta e com base chanfrada.

Por meio dessa andlise visual é possivel inferir que ha pelo menos
guatro espécies diferentes no conjunto de amostras.

E importante desenvolver métodos de andlise fitoquimicos para
identificar as espécies que possuem atividade farmacoldgica, uma vez que, como ja
foi mencionado, nem todas as amostras possuem folhas inteiras, normalmente as

folhas estdo picadas, dificultando uma analise visual mais criteriosa.
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5.2. Analise dos Espectros

Na FIGURA 5.2 sdo mostrados os espectros de RMN H1 dos extratos de todas as

amostras em todas as fases extratores.

Y 6
n)(10 T T T T T T T T T Xlo

Intensidade
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x 10 X 109

15F

Intensidade

ppm ppm

FIGURA 5.2. Espectros de RMN H1 para todos os extratos. (A) Espectro completo.
(B) Zoom do espectro completo na regido de flavondides. (C) Zoom do espectro
completo na regido de acucares. (D) Zoom do espectro completo na regido de
compostos com insaturagées

Pode-se observar que os espectros fornecem alta quantidade de
informac&o, com muitos picos sobrepostos e, em algumas regides, picos sem
resolucdo formando bandas. Isso se deve a presenca de uma infinidade de
compostos que possuem picos de absorcéo coincidentes, uma vez que utilizou-se o
extrato bruto na aquisicdo dos espectros. A FIGURA 5.2B refere-se a regido entre 5
e 9 ppm, caracteristica de absorcédo por flavonoides. Nessa regido ha presenca de
poucos picos e estes por sua vez sdo de baixa intensidade. A FIGURA 5.2C é a

regido de 3 a 4 ppm de maior concentragcdo de picos referentes a absorgcéo de
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acucares. Ja a FIGURA 5.2D refere-se a regido de aminas e compostos saturados e

insaturados.
5.3. Andlise dos Modelos
5.3.1. Influéncia dos deslocamentos de sinal

Foi feito um modelo PCA para a matriz com bucket e outro com a
matriz completa, a fim de comparar os resultados e observar a influéncia dos
deslocamentos dos picos no modelo. Na FIGURA 5.3 pode-se observar a reducéo

no nimero de variaveis da matriz.

L — 10 :
gb A ] sh B

7t 7}

6 6F

0.5 1 15 2 2.5 50 100 150
X 104

FIGURA 5.3. Espectros de todas as amostras em todas as fases extratoras.
(A) Matriz completa (B) Matriz com bucket

Na

FIGURA 5.4 é mostrado o grafico dos escores da PC1 versus PC2 para o modelo
construido com a matriz completa de todas as amostras em todos as fases
extratoras. Pode-se observar que had uma nitida separacdo das amostras extraidas
em Metanol/Agua, indicando que essa fase extratora extrai compostos que
distinguem as amostras do conjunto total e que provavelmente séo diferentes dos

extraidos pelos outros solventes.
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FIGURA 5.4. Grafico dos scores da PC1 x PC2 do modelo PCA para matriz
completa dos dados

Comparada com a FIGURA 5.5, que mostra o grafico dos escores da
PC1 versus PC2 para a matriz total com o bucket, percebe-se que o padrdao de
separacao ndo se altera, ou seja, 0 grupo de amostras extraido com metanol/agua
se distancia das demais e 0s outros grupos se distribuem no espaco de acordo com
diferencas de polaridade e consequentemente capacidade extrair compostos
semelhantes ou n&o.

As diferentes amostras apresentam perfil similar quando extraidas com
o0 mesmo solvente, diferenciando da mesma amostra quando extraida por um
solvente diferente.

E por isso que os agrupamentos da analise exploratdria agrupou 0s
solventes ao invés de agrupar as amostras.

Diante disso, conclui-se que os deslocamentos dos picos observados
nos espectros ndo sao significativos a ponto de interferir na separacdo das amostras
e que as diferencas de composicdo das amostras explicam a maior fracdo da
variancia dos dados.

Sendo assim optou-se por construir os modelos utilizando a matriz sem

bucket devido a maior facilidade de interpretacéo do loadings.
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FIGURA 5.5. Grafico dos scores da PC1 x PC2 do modelo PCA para matriz com
bucket

5.3.2. Avaliacdo do Modelo Completo

Observando a distribuicdo das amostras na

FIGURA 5.4 percebe-se que o grupo extraido com metanol/agua se
distancia significativamente dificultando distinguir a separacdo dos outros grupos.
Com o objetivo de observar melhor os agrupamentos foi feito dois modelos distintos,
um com todas as amostras em todas as fases extratoras exceto metanol e
metanol/dgua e outro com apenas as duas fases extratoras excluidas do primeiro.
Os resultados obtidos para estas analises sdo apresentados nas FIGURA 5.6 a
FIGURA 5.9.

Na FIGURA 5.6 é possivel observar que o grupo de amostras extraido
com hexano se separa mais nitidamente dos demais. Ao analisar os loadings da
primeira componente, FIGURA 5.7 , percebemos que a regido relativa a compostos
mais apolares, variaveis 2.2 a 3.0 ppm, é a de maior importancia na separagao, pois
possui maiores valores de loadings. Ha uma tendéncia na ordem dos agrupamentos
relativa a capacidade de extrair essa classe de compostos, ou seja, no extremo

esquerdo temos 0s extratos em etanol e mais a direita os extratos em hexano.



30

Podemos inferir que h& uma separacdo baseada na afinidade do

solvente pelos compostos que mais influenciam o agrupamento. Para os solventes
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FIGURA 5.6. Grafico dos scores da PC1xPC2 do modelo PCA construido excluindo

0s extratos em metanol e metanol/agua
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FIGURA 5.7. Loadings da PC1 e PC2 para o modelo construido excluindo os

extratos obtidos em Metanol e Metanol/Agua
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em que h& maior mistura das amostras como, por exemplo, os pares etanol /
acetona e acetato de etila / acetonitrila pode se supor que compostos similares
estao sendo extraidos.

Embora haja uma dispersdo das amostras para um mesmo solvente,
ou seja, as amostras extraidas com uma fase extratora especifica ndo se
concentram em uma regido, no global a variancia devido a alteracdo de solvente é

mais significativa que as variancias entre as amostras.
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FIGURA 5.8. Grafico dos scores da PC1xPC2 do modelo PCA construido apenas
para os solventes metanol e metanol/agua

A

FIGURA 5.8 mostra a distribuicdo de scores para o modelo construido
apenas com dois solventes, excluidos do modelo anterior. Ha uma separacéo nitida
em dois grupos principais. A primeira componente separa 0S grupos por solvente. Ja
a segunda componente evidencia diferencas dentro de um mesmo grupo. As
amostras extraidas com metanol se concentram mais perto do eixo da segunda
componente, indicando que esse solvente estd sendo pouco eficiente em extrair

compostos que diferenciem as amostras.
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As amostras extraidas com metanol/agua se dispersam ao longo da
segunda componente. Quando avaliamos o grafico de loadings, FIGURA 5.9,
percebemos que a regido de aclUcares tem alto peso na separacdo em ambas as
componentes. Mas para a segunda componente também ha influéncia da regido

relativa aos flavonéides, mesmo que em menor peso.
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FIGURA 5.9. Loadings da PC1 e PC2 para o modelo construidos apenas com
extratos obtidos em Metanol e Metanol/Agua

5.4. Influéncia da Fase Extratora

Cada amostra foi submetida a extracdo com diferentes fases
extratoras. Com isso diferentes compostos seriam extraidos em maior ou menor
concentracdo dependendo da afinidade com o solvente. A extracao diferencial é
uma forma importante de obter as condicdes necessarias na deconvolucao de sinais
sobrepostos e obtencdo dos espectros das substancias puras ou o espectro da
combinacdo de um conjunto de compostos semelhantes, uma vez que, estas
técnicas se baseiam na variagcdo da concentracdo relativa entre os compostos.
Estudos na literatura mostram o uso de técnicas de resolucdo de curvas na geragao

de perfis espectrais e de concentracdo no acompanhamento online de reacdes
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quimicas e na determinacdo simultdnea de concentracdo de principios ativos em

medicamentos*84°,

x 10° X 10
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FIGURA 5.10. Espectros de H1 RMN da amostra IAC em diferentes fases extratoras

Na FIGURA 5.10 sdo apresentados os perfis espectrais para uma
mesma amostra, nesse caso a referéncia IAC, em sete fases extratoras. Podemos
observar que o perfil espectral de cada uma delas é diferente indicando que
compostos diferentes estdo sendo extraidos.

Solventes mais polares, como metanol, 4gua e acetona extraem maior
guantidade de acucares. Os espectros obtidos a partir dos extratos em acetona e
acetonitrila apresentam caracteristicas semelhantes, mas suas intensidades
relativas sdo diferentes, sugerindo que mesmos compostos, ou da mesma classe
foram extraidos, mas em concentracdes diferentes.

O hexano extrai compostos mais apolares que absorvem na regido de
0.0 a 3.0 ppm. Além disso, fornece um espectro mais limpo com picos mais
resolvidos e menos sobrepostos.

As fases extratoras metanol e agua/metanol extraem uma gama mais

variada de compostos com perfis espectrais mais complexos. Consequentemente 0s
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picos apresentam-se bastante sobrepostos e com baixa resolu¢gdo, em algumas
regides formam-se bandas. Além disso, devido a solubilidade dos flavondides em
alcoois h& presenca de bandas de absorcdo na regido de arométicos, mesmo que
em baixas concentracoes.

O mesmo comportamento foi observado para todas as amostras,
mostrando o sucesso obtido com a extracao diferencial e o objetivo de usar varias
fases extratoras foi alcangado.

Para determinar quais solventes que extraem mas compostos similares
ou diferentes, realizou-se analises PCA individuais, para cada uma das amostras
utilizadas neste trabalho, como mostrado na FIGURA 5.10. A amostra, nesse caso, é
o fator constante e o solvente é variado. Uma vez que a composi¢cao da amostra ndo
varia, toda fracdo de variancia entre os pontos seria explicada pela mudanca de
solvente. Os solventes que geram posicado semelhante para cada amostra (escores
semelhantes), sdo aqueles que extraem compostos semelhantes e em concentracéo
semelhante. Desta maneira, para extrair uma maior variedade de compostos, é
interessante trabalhar com os solventes que ndo formam agrupamentos, ou seja,
gue extraiam compostos diferentes e em diferentes concentracdes.
De forma geral os solventes que mais se diferenciam sdo: hexano, metanol e
metanol/agua. O hexano, como foi comentado anteriormente, por extrair menos
compostos e o0 outros dois por extrair uma gama maior de substancias. As amostras
extraidas com acetato de etila e acetonitrila estdo proximas corroborando o que foi
observado na analise dos espectros (FIGURA 5.10) e na analise PCA para todas as
amostras (FIGURA 5.6).

A tendéncia de agrupamento desses solventes é devido a semelhanca

entre 0s compostos que sao extraidos.
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FIGURA 5.11. Gréfico dos scores da PC1xPC2 do modelo PCA individuais para
cada amostra nas sete diferentes fases extratoras
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Analise PCA para Fases Extratoras

Na FIGURA 5.12 estao apresentados os espectros dos extratos obtidos

em metanol para todas as amostras. Pode-se verificar que o perfil espectral das

amostras se diferencia bastante umas das outras. A carga de flavondides varia ndo

s6 com a espécie, mas também depende do tempo de coleta, forma de

armazenamento, da maneira de secagem das folhas, uma vez que esses compostos

sdo sensiveis as variacdes externas e sédo degradados®.
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FIGURA 5.12. Espectros de H1 RMN para todas as amostras para a fase extratora

7

Comparando a regido dos acucares, 3.0 a 4.0 ppm € nitida que sua

distribuicdo nas amostras é diferente, jA que se observa variacdo nos sinais e na

concentracao relativa entre eles.

Hé& varios agrupamentos das amostras, uma vez que a composicao dos

extratos depende da afinidade e da capacidade das fases extratoras extrairem

determinada classe de substancia.
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Como pode ser observado na FIGURA 5.13, a distribuicdo das
amostras para os scores da primeira e segunda componente é semelhante para as
fases extratoras, acetato de etila, etanol e acetonitrila. Nesses trés casos ha
formacdo nitida de quatro grupos, com distincdo significativa das amostras
comerciais AMG e BOT e da amostra padréo IAC. Para a fase extratora etanol ha
formacdo de cinco grupos com efetiva separacdo das as amostras citadas

anteriormente.
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FIGURA 5.13. Grafico dos scores da PC1xPC2 para todas as amostras em
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FIGURA 5.14. Grafico de Loadings da primeira componente para o modelo para
todas as amostras em solventes diferentes

Uma avaliacdo dos loadings, FIGURA 5.14, indica que para as fases
extratoras, acetato de etila e acetonitrila, a regido que mais influencia a separacéo é
relativa a hidrocarbonetos saturados e insaturados. Ja para o etanol e acetona,
regido relativa a agucares também sao importantes na distincdo das amostras.

Na FIGURA 5.15, sdo apresentados as PCAs para todas as amostras
nos solventes que a principio proporcionaram a melhor separacdo no modelo
construido com a mesma amostra variando o solvente.

Para o hexano ha formacéo de trés grupos, sendo que dois deles sao
compostos por apenas uma amostra. O modelo construido para extratos obtidos em
metanol também forma trés grupos, mas para esse caso apenas a amostra IAC fica
isolada das demais.

Para os extratos em metanol/agua € nitida a separacao das amostras,
BOT, IAC e AMG, além de um grupo formado por trés amostras proximas a segunda
componente. Como o PCA é uma técnica ndo-supervisionada fica dificil julgar a qual

grupo as amostras FN e FAR sé&o pertencentes.
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FIGURA 5.15. Gréafico dos Scores da PC1xPC2 para as PCAs construidas com as
fases extratoras hexano, metanol/agua e metanol

A analise dos loadings, FIGURA 5.16 , da primeira componente segue
a mesma tendéncia observada até o momento. A regido importante para o hexano é
relativa a compostos mais apolares e para metanol/dgua e metanol € mais
significativa a regido de acucares.

Independente do solvente utilizado, as amostras padrdo IAC e a
amostra comercial AMG ficam isoladas do conjunto formando uma classe, indicando
gue sao realmente diferentes, fato que esta de acordo com a analise visual feita no

item 5.1.
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FIGURA 5.16. Grafico de Loadings da primeira componente para o modelo para
todas as amostras em hexano, metanol/agua e metanol

Uma vez que a amostra padrdo sempre se distancia das demais pode
se concluir que todas as amostras comerciais sdo quimicamente diferentes da
amostra padrdo. Tal diferenca pode ser proveniente de espécies diferentes ou da
diferenca de tempo entre processamento entre as amostras, ja que nao ha controle
guando se trata das amostras comerciais.

5.6. PCA sem a Regido dos Acucares

Eliminou-se a regido de 3.0 a 4.8 ppm, relativa a absorcdo de
acucares, da matriz completa com todos os extratos em todas as fases extratoras
para verificar a eficiéncia da separacdo do modelo.

A

FIGURA 5.17 mostra o gréfico de escores para o modelo. Com
excecdo de algumas amostra extraidas com metanol/agua que estdo mais distantes
do modelo, pode-se observar que ndo ha pequenos agrupamentos. As amostras se
concentram em uma regido evidenciando que ndo ha fontes de variabilidade que

sejam significativas ao ponto de separa-las pela analise de componentes principais.
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FIGURA 5.17. Graficos dos escores da PC1xPC2 construido apos eliminagéao da
regido de absorcao de acgUcares

As amostras, AMG, BOT e FAR, na FIGURA 5.17 que se separam das
demais devem gerar extratos significativamente diferentes. A analise dos loadings,
FIGURA 5.18, evidencia que a separacdo ocorre na regido de absorcdo de
hidrogénio de hidroxilas dos acucares, que corresponde a 0.5 a 5.0 ppm. A mesma
regido possui alta significancia na primeira e na segunda componente principal.
Mesmo quando se retira a regido de absorcdo mais intensa dos acucares esses
compostos nao deixam de influenciar de alguma forma na separacéao.

Embora a regido relativa a absorcdo de acUcares influencie
significativamente as separacdes observadas nas analises por PCA, para o caso da
matriz estudada ser folhas, os acucares ndo sdo adequados para classificar. Ao
contrario dos frutos, em que ha acumulo de diferentes tipos de carboidratos, entre
eles acucares, com funcdo de armazenamento de energia, nas folhas esse acumulo
€ transitorio. A composicdo de acucar nas folhas variam de espécie pra espécie,
mas também dependem da idade da arvore, se esta renovando tecidos e se esta
dando frutos. Da concentracao total de carboidratos produzidos durante o dia nas

folhas, cerca de 60%, dependendo da espécie, migram para outros tecidos>®%-52,
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FIGURA 5.18. Grafico de loadings para a primeira e segunda componente do
modelo construido retirando a regido do espectro relativa a absorcao de agucares

Sobre as amostras comerciais utilizadas, ndo ha controle a respeito da
estacdo do ano em que foram coletadas, da idade da arvore, se a arvore tinha frutos
ou apenas folhas, quanto tempo e como as folhas foram secas e transportadas.
Além disso, no rotulo de algumas amostras ha a denominacdo sp, indicando que
mais de uma espécie pode ter sido misturada. Assim o espectro obtido a partir do
extrato de uma dessa amostras seria a soma dos espectros das espécies
individuais.

Sendo assim com tantas fontes de variabilidade é arriscado confiar

nessa regiao para classificar as amostras.
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5.7. Quebra de Trilinearidade

Um dos pré-requisitos para utilizar o PARAFAC € que os dados sejam
trilineares, ou seja, uma saida deve modular a outra. Por exemplo, o extrato da
amostra IAC é uma saida e o espectro de RMN desse extrato é outra saida, sendo
assim temos uma triade: amostra, solvente, espectro RMN. Mas, uma triade ndo é
suficiente para que os dados sejam trilineares. Para tal, seria necessério que 0s
compostos extraidos para um dado solvente, por exemplo o metanol, e que sejam
iguais para todas as amostras, devem apresentar absor¢gdo exatamente no mesmo
deslocamento, ou seja, o extrato de metanol modula o espectro de RMN.

Conforme observado no subitem 5.3.1 ha pequenos deslocamentos
dos sinais de absorcdo, que nao comprometem a analise por componentes
principais, mas que inviabilizam a constru¢do de um modelo utilizando PARAFAC,
uma vez que ha quebra da trilinearidade dos dados.

Na FIGURA 5.19 é apresentada uma ampliagcdo do espectro de H1
RMN para a amostra IAC de duas diferentes regides do espectro, de forma que se
possa observar mais claramente o deslocamento. Ndo ha um deslocamento em
bloco, ou seja, a variacdo depende do pico que se analisa, ora pode ser para a
direita, ora pode ser pra esquerda, ora ndo ha deslocamento. Esse comportamento é
observado em toda a faixa espectral estudada.

Com intuito de eliminar os deslocamentos utilizou-se o algoritimo
Correlation Optimized Warping (COW) para correcéo (alinhamento) dos espectros®3.
Esse algoritimo utliza como referéncia para o alinhamento o espectro que tenha
mais semelhancas com todos os outros. O tamanho do segmento que sera ajustado
durante as interacdes e escolhido pelo usuario. Como ndo ha padrdo nos
deslocamentos o espectro foi dividido em fracdes que praticamente englobavam

apenas um pico por vez.
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FIGURA 5.19. Ampliacao de duas regides do espectro de H1 RMN, aromaticos e
acucares, para a amostra IAC

Na FIGURA 5.20 é possivel avaliar os espectros antes e apds o
alinhamento feito com o algoritimo. Os picos sédo alinhados satisfatoriamente, mas
com alguns incovenientes, por exemplo 0s quatro picos na regiao de 8.9 ppm sao
alargados apos o alinhamento.

Adicionalmente, a tentativa de alinhamento da regido de maior nimero
de picos ndo foi bem sucedida, justamente devido ao numero elevado de picos,
sendo portanto, inviavel dividir o espectro em fracdes de no maximo dois picos.

A deconvolucdo com MCR também fica prejudicada com os
deslocamentos de picos pois 0 modelo pode interpretrar 0S mesmos como picos
diferentes, quando na realidade nao sdo. Além disso ha perda de resolucdo, com
formacdo de bandas largas que sao dificeis de resolver, como pode ser visto em
algumas regides do espectro mostrado na FIGURA 5.21, como por exemplo no nos

deslocamentos em torno de 4.0 e 3.8 ppm.
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FIGURA 5.21. Ampliacdo da regido de acucares do espectro da amostra AMG
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A andlise visual soO foi possivel para algumas amostras, uma vez que
em geral as folhas sdo vendidas picadas. Por meio dessa andlise foi possivel inferir
que possivelmente h4 pelo menos quatro espécies diferentes de Bauhinia forficata
no conjunto de amostras.

O deslocamento de picos nos espectros de ressonancia magnética
nuclear nao influenciam a analise por componte principais, ndo sendo observada
diferencas significativas entre os resultados obtidos utilizando o espectro completo e
0 espectro apos compressao por bucket.

A andlise PCA do espectro completo mostrou um padréo de separacéo
baseado na afinidade dos solventes em extrair determinados grupos de compostos.
Solventes mais polares, como por exemplo metanol/dgua se distanciavam de
solventes mais apolares, como o hexano.

Solventes como metanol, metanol/agua e hexano se destacaram por
gerarem extratos com caracteristicas bem diferentes dos demais. Os dois primeiros
com espectros complexos, com elevado numero de picos e alto grau de
sobreposicao. O hexano com espectros mais limpos e picos bem resolvidos.

A regido do espectro que mais influencia na separacdo observada na
analise por componentes principais corresponde a absorcdo de acucares. Regido
com maior fracdo de variancia que separa as amostras, mas em geral nao classifica,
uma vez que se utiliza as folhas para analise. Essa regido das plantas concentram
aclcares temporariamente e a composicdo pode variar de acordo com a
sazonalidade, idade da planta, se ha troca de tecidos, entre outros.

Embora o deslocamento dos picos ndo afetem a analise PCA, no caso
do uso do PARAFAC torna a analise inviavel. Ha quebra da trilinearidade dos dados
e ja nao é possivel decompor os dados em triades. Além disso, para o MCR, o
deslocamento pode ser interpretado como pico diferente gerando uma analise
errbnea dos dados.

Provavelmente seja necessario realizar uma extracdo orientada para
um dado grupo de compostos, e portanto, ndo usar o0 extrato bruto, eliminando ou
minimizando o efeito do deslocamento de picos, 0 que torna possivel a analise por

meio de métodos de segunda ordem.
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