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RESUMO

EMPREGO DA RMN HR-MAS E ANALISES QUIMIOMETRICAS NO
RECONHECIMENTO E AVALIACAO DE SOJA (Glycine max) GENETICAMENTE
MODIFICADA. A biotecnologia tem possibilitado o desenvolvimento de organismos
geneticamente modificadas (OGMs), entre eles a soja, principal produto agricola
brasileiro. Permitindo assim, alterar as caracteristicas da planta, visando aumentar a
produtividade e reduzir custos. No entanto, é necessario avaliar os OGMs quanto a
seguranca alimentar e ambiental. Desta forma, sdo necessarias metodologias
analiticas capazes de atuar na determinacdo da equivaléncia substancial destes
novos organismos. Dentre as técnicas, a RMN possui um importante atrativo devido
ao fato de fornecer um grande numero de informacfes quimicas sobre o sistema em
estudo, em um Udnico experimento. Além disso, a técnica de RMN HR-MAS
possibilita a aquisicdo de medidas diretamente de materiais intactos (In situ), sem a
necessidade de quaisquer etapas de preparo de amostra. Aliada a esta, a
quimiometria € uma poderosa ferramenta que permite analisar e interpretar dados de
alta complexidade, tais como, espectros de RMN. Neste trabalho, a RMN HR-MAS
tem sido empregada para a aquisi¢cao de experimentos diretamente de sementes de
soja e de folhas da planta. A aplicacdo de analises quimiométricas sobre o0s
espectros de RMN HR-MAS possibilitou discriminar as amostras de acordo com a
cultivar, origem geografica e, principalmente, origem genética, bem como predizer a
origem de amostras desconhecidas através da construgdo de modelos de
classificagdo. Para isso, toda a metodologia desde a aquisicdo dos espectros de
RMN HR-MAS as analises quimiométricas foi desenvolvida e otimizada. A analise
guimiométrica dos espectros de RMN HR-MAS tem permitido também determinar as
diferencas na composicao quimica entre as amostras, principalmente aquelas entre
espécimens GM e convencionais, fornecendo importantes informacfes sobre a
equivaléncia substancial da soja GM. Desta forma, a RMN HR-MAS aliada a
guimiometria tem se mostrado uma importante ferramenta para atuar em estudos

metabolémicos e no controle de qualidade de produtos agricolas.
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ABSTRACT

APPLICATION OF HR-MAS NMR AND CHEMOMETRIC ANALYSIS FOR
DETECTION AND EVALUATION OF GENETICALLY MODIFIED SOYBEAN
(Glycine max) CROPS. The Biotechnology has made possible the development of
genetically modified (GM) organisms, including soybean, main Brazilian agricultural
product. These GM specimens has been produced by changing some original
characteristics of plant in order to increase productivity and to reduce production
costs. However, these novel organisms should be evaluated, in order to verify its
safety for environment and human and animal consume. In this context, it is
necessary to develop new analytical methodologies for substantial equivalence
determination of these novel plants. NMR is an important analytical tool allowing
acquisition of a great number of chemical information in a single experiment. Within
NMR techniques, HR-MAS makes possible direct acquisition on intact samples (In
situ), without any sample treatment. In addition, chemometric analysis is a powerful
tool, which allows interpretation of high complex data, such as NMR spectra. In this
work, HR-MAS NMR has been employed for acquisition of NMR spectra directly of
soybeans and leaves. Application of chemometric analysis on NMR data, has made
possible to discriminate samples according to cultivar, geographic origin and mainly
genetic origin, as well as to predict the identity of unknown samples by means of
classification models. For this, all methodology, including HR-MAS NMR spectra
measurements and chemometric analysis, was developed and optimized.
Chemometric analysis performed on HR-MAS NMR spectra has also allowed to
determine differences on chemical composition among samples, mainly those
between traditional and GM specimens, giving important information about
substantial equivalence of GM soybean crops. In conclusion, it has been
demonstrated that HR-MAS NMR technique together with chemometric analysis is an
important tool to be used in metabolomic studies and in quality control of agricultural

products.
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1 - INTRODUCAO

1.1- A soja

A soja (Glycine max L. Mer), originaria da china, € uma das mais
antigas espécies vegetais domesticadas pelo homem, sendo conhecida a mais de
5000 anos. O seu cultivo como alimento humano se deu a partir da expansao do seu
cultivo no sudoeste asiatico, o qual ocorreu por volta de 3000 anos atras, tendo até
hoje forte tradicdo na culinaria de paises desta regido. No entanto, o seu cultivo
extensivo no ocidente ocorreu somente no século XX, provavelmente devido ao
aumento do intercambio entre paises do ocidente e oriente. A partir de entdo,
ocorreu um rapida expansao mundial, sendo atualmente cultivada em quase todas
as regides araveis do planeta. Atualmente, é responsavel pela maior fonte de
proteina e 6leo para o consumo humano e animal (Embrapa: Circular Técnica,
1999).

No Brasil, o primeiro relato sobre a soja data de 1882, no Estado da
Bahia. Mais tarde, em 1908 foi introduzida no Estado de S&o Paulo trazida por
imigrantes japoneses. Porém, o seu cultivo para fins comerciais iniciou somente a
partir da sua introducdo no Estado do Rio Grande do Sul, em 1914, apresentando
um grande aumento na produgdo nos anos seguintes e, iniciando-se entdo, a
exportacdo deste produto agricola pelo Brasil. Mas, foi na década de 70 que o Brasil
passou a ser um dos grandes produtores mundiais de soja, devido ao
desenvolvimento pela Embrapa de cultivares adaptadas as regibes de clima
tropical, o qual permitiu o cultivo da soja nos cerrados brasileiros, onde a planta n&o
se desenvolvia. Até entdo, as cultivares utilizadas no Brasil eram originarias do
Estados Unidos da América, e por isso, s6 eram produzidas no Estado do Rio
Grande do Sul onde as condi¢Bes climaticas eram semelhantes as regides de cultivo
dos Estados Unidos da América (Embrapa: Circular Técnica, 1999).

O avanco nas areas de cultivo, a qual ainda esta em expansdo no
Brasil e, principalmente, ao desenvolvimento tecnoldgico do setor agricola, o qual
permite 0 aumento da produtividade foram e s&o importantes fatores que
contribuiram para que o pais se tornasse o segundo produtor mundial (Tabela 1.1) e
0 maior exportador de soja, principalmente para a Europa e a China, que sdo os

maiores mercados consumidores da soja brasileira, absorvendo cerca de 90 % das
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exportacdes brasileiras de soja em grdo (Tabela 1.2). Desta forma, a soja € o
produto agricola brasileiro mais importante, de maior producdo e area de cultivo
(Tabela 1.3). O complexo soja é também responséavel pela maior contribuicdo na

balanca comercial (Tabela 1.4).

TABELA 1.1 - Produgédo mundial de soja, safra 2003/2004.

Pais Quantidade

em milhdes de toneladas

Estados Unidos 74,29
Brasil 52,00
Argentina 35,00
China 16,51
Outros 16,80
Total 194,60

Fonte: United State Departement of Agriculture - USDA

TABELA 1.2 - Exportacao de soja e de seus derivados em 2004.

Pais de destino Quantidade

em toneladas

Gréo

Europa 7.783.047
China 5.678.005
Outros 5.786.637
Total 19.247.689
Farelo 14.485.621
Oleo e derivados 2.506.477

Fonte: Companhia Nacional de Abastecimento - CONAB
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TABELA 1.3 — Area e producdo dos principais produtos agricolas do Brasil, safra
2004/2005.

Produto Area Producéo
(milhdes de ha) (Milhdes de toneladas)
Soja 22,9 57,1
Milho 12,3 39,0
Feijao 3,9 2,8
Arroz 3,8 12,8
Trigo 2,8 6,0
Aveia 0,3 0,4
Sorgo 0,9 1,0
Algodéao 1,2 1,4

Fonte: Companhia Nacional de Abastecimento - CONAB

TABELA 1.4 - Valor do agronegdcio brasileiro (somente exportacdes), em milhdes
de ddlares em 2004/2005.

Produto Valor (Milhdes US$)
Soja 2.470,2
Madeira e derivados 1.980,0
Carnes 1.679,5
Couro e peleteria 896,0
Acucar 648,5
Café 575,2
Algodéao 340,9
Laranja 334,7
Milho 307,8
Fumo 212,3
Trigo 200,6
Cacau 97,7
Bebidas 16,7

Fonte: SECEX
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1.1.1 — A soja geneticamente modificada

A necessidade do controle de doencas e pragas na agricultura tem sido
caracterizada pela ampla utilizacdo de agentes quimicos, os conhecidos agrotoxicos.
Neste contexto, o controle de ervas daninhas em plantacdes agricolas tem sido
realizado pela aplicacao de herbicidas, como aqueles a base de glifosato, tais como,
0 Roundup® da Monsanto (Monsanto, 2004), o mais conhecido e mais
comercializado no mundo. Os compostos ativos do herbicida a base de glifosato
sdo: o sal de amobnio de isopropilamida de N-(fosfonometil) glicina e o &cido N-
(fosfonometil) glicina (Monsanto, 2004). No Brasil, o glifosato tem sido amplamente
utilizado, principalmente como dessecante em cultivos de plantio direto e nas entre
linhas de cultura, sendo ativo para um grande numero de espécies de ervas
daninhas (Rodrigues e Almeida, 1995). O glifosato é um herbicida sistémico de acao
total, uma vez absorvido é transladado facilmente na planta, motivo pelo qual
provoca a morte do sistema radicular e de estruturas reprodutivas de plantas
perenes, como rizomas, bulbos e tubérculos. Além disso, possui rapida absor¢céo
pelo solo, o que permite a semeadura imediata, apés sua aplicacdo. Por estes

motivos tem revolucionado os sistema de plantio direto.

o) Q o) Q
N @ I N I
/C—CHZ—NHZ—CHZ—T—OH HaQ N/C—CHz—ll\l—CHZ—IT—O' *NH,
© OH 7 H OH
H3C H
acido N-(fosfonometil) glicina sal de isopropilamida de N-(fosfonometil) glicina

Nas plantas, o glifosato atua na inibicdo da atividade da enzima 5-
enolpiruvilchiquimato-3-fosfato sintetase (EPSPS), blogueando a biossintese dos
aminoacidos aromaticos essenciais (fenilalanina, triptofano e tirosina) e,
consequentemente, das proteinas e metabolitos secundarios, dos quais estes sdo
precursores (Figura 1.1), ocasionando uma desregulacdo metabdlica geral (Kruze e
col., 2000; Reddy e col., 2004; Obert e col., 2004; Mann, 1994). No entanto, o
herbicida € incapaz de fazer a distingdo entre erva daninha e cultura agricola (ndo
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seletivo). Portanto, a sua aplicacdo afeta ambas as espécies e, consequentemente,
0 seu emprego fica restrito até a emergéncia da cultura.

Buscando contornar este problema, a soja GTS-40-3-2, também
conhecida como soja Roundup Ready (RR) foi desenvolvida pela Monsanto para
conferir tolerancia ao uso de glifosato (CropBiotech, 2003; Monsanto, 2004). A soja
resistente ao glifosato foi desenvolvida pela introducdo estavel de um transgene
proveniente de espécies de Agrobacterium, que também possui a capacidade de
codificar uma enzima EPSPS (Kruse e col., 2000).

A enzima EPSPS proveniente do gene cp4 epsps de Agrobacterium
tumefaciens € um polipepitideo funcionalmente similar a enzima EPSPS das plantas,
porém possui reduzida afinidade pelo glifosato. Desta forma, a expressdo do gene
cp4 epsps em plantas tem sido utilizada para conferir tolerancia ao glifosato através
da producédo da enzima CP4 EPSPS, a qual permite manter os niveis normais dos
aminoacidos aromaticos na soja RR, caso esta sofra uma aplicacdo de herbicida a
base de glifosato. Ou seja, a expressdo do gene cp4 epsps confere as plantas um
desvio (uma ponte) na rota biossintética para a biossintese dos aminoacidos
aromaticos, a qual nao € afetada pelo herbicida glifosato (Figura 1.1) (Kruse e col.,
2000).

Gene epsps da planta Glifosato (Roundup)

/

Enz%PSPS o
, Aminoacidos ___, Proteinas e outros

aromaticos metabdlitos secundarios

(Fenilalanina,
triptofano e
tirosina)

Agucares
Enzima CP4 EPSPS

Gene epsps de A. tumefaciens

FIGURA 1.1 — Representacdo da via metabolica do acido chiquimico para a
biossintese dos aminoacidos aromaticos.
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Especificamente, a enzima EPSPS, as vezes também chamada de
EPSP ou EPSPs, catalisa a reacdo do chiquimato-3-fosfato e fosfoenolpiruvato para
produzir 5-enolpiruvilchiquimato-3-fosfato mais fosfato inorganico na via biosintética
do acido chiquimico (Figura 1.2). Esta reacdo ocorre em duas etapas: inicialmente a
enzima EPSPS se liga ao chiguimato-3-fosfato, formando um complexo EPSPS-
chiguimato-3-fosfato e, posteriormente, o fosfoenolpiruvato se encaixa neste
complexo, dando prosseguimento a reacdo que tem como resultado a producdo do
5-enolpiruvilchiquimato-3-fosfato. O herbicida glifosato ndo se liga a enzima EPSPS
livre, mas ao complexo EPSPS-chiquimato-3-fosfato, tornando-o inativo, impedindo
assim que o fosfoenolpiruvato se ligue ao mesmo (Roberts e col., 1998; Kruse e col.,
2000). A ligacdo se da pela afinidade, o glifosato se liga ao complexo EPSPS-
chiquimato-3-fosfato 115 vezes mais do que fosfoenolpiruvato e apresenta
dissociacdo 23000 vezes mais lenta que o fosfoenolpiruvato (Kruse e col., 2000). Ja
com a enzima CP4 EPSPS codificada pelo gene cp4 epsps ocorre exatamente o
oposto, tendo elevada afinidade pelo fosfoenolpiruvato e baixa afinidade pelos
inibidores de EPSPS.

A inibicdo da enzima EPSPS interfere no controle da entrada de
carbono via &cido chiquimico, pelo aumento da atividade da enzima 3-deoxi-D-
arabino-heptulosonato-7-fosfato sintetase (DAHPS), que é a reguladora da rota e
que catalisa a reacgdo da eritrose-4-fosfato com o fosfoenolpiruvato para produzir o
deoxi-arabino-heptulosonato-7-fosfato, uma vez que o fosfoenolpiruvato excedente
ndo estara sendo consumido. Como resultado, hd um forte dreno de carbono do
ciclo de Calvin, devido ao consumo elevado de eritrose-4-fosfato e um acumulo de
altos niveis de chiquimato, ja que a via esta interrompida pela inibicdo da EPSPS
(Figura 1.2) (Kruse e col., 2000; Reddy e col., 2004).
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COOH
@]
Q DAHPS
+ OP
Po” > ™OH © :
OH OH
Eritrose-4-fosfato Fosfoenolpiruvato Dedxi-arabino-heptulosonato-7-fosfato
NAD*
-P;
COOH
-H,0 NADH
07 > YoH _
OH OH
Acido 3-dehidrochiquiimico Acido 3-dehidroquinico Acido quinico
NADPH
COOH COOH
o
ATP
+ OP
- @)
HO™ ™ OH PO" ™ OH
OH OH
Acido chiquimico Ac. chiquimico-3-fosfato Fosfoenolpiruvato
EPSPS
-P;
COOH COOH
- JL
OJLCOOH PO" N 0~ SCOOH
OH OH
Acido corismico 5-enolpiruvil-chiquimico-3-fosfato

FIGURA 1.2 — Biossintese do acido corismico pela via metabdlica do &cido
chiquimico (Mann, 1994; Roberts e col., 1998).
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A enzima EPSPS é fortemente inibida pelo glifosato em todas as
plantas, fungos e na maioria das bactérias. No entanto, ela ndo esta presente em
animais, o que explica a baixa toxicidade para mamiferos e também a necessidade
do consumo dos aminoéacidos derivado da rota do acido chiquimico por estes (Kruse
e col., 2000; Roberts e col., 1998). Além dos aminoacidos, a via do chiquimato &
uma das, se ndo a mais importante via metabdlica das plantas, sendo responsavel
pela producdo de outros importantes metabdlitos como: vitaminas (K e E),
horménios, alcaldides, lignina, antocianinas e flavondides, entre outros.

Com o desenvolvimento da soja resistente ao glifosato, outras culturas
agricolas também tem sido geneticamente modificadas através da insercédo do gene
cp4 epsps, com o objetivo de conferir resisténcia ao herbicida glifosato, gerando
uma série de -culturas agricolas Roundup Ready, que atualmente j& sé&o
comercializadas, incluindo milho, arroz, tomate e fumo, entre outros (Obert e col.,
2004; Kleter e Kuiper, 2002). De um modo geral, 0s organismos geneticamente
modificados tolerantes a herbicidas tem predominado na agricultura, sendo a soja
RR o de maior sucesso mundial, seguido pelos resistentes a insetos (James e col.,
2003; Kleter e Kuiper, 2002; Gaskell e col., 1999).

Recentemente, tem sido introduzido além do gene cp4 epsps 0 gene
gox, que confere capacidade de metabolizagdo do glifosato em plantas com baixa
capacidade para metabolizar o herbicida, reduzindo os niveis residuais de glifosato
gue permaneceram no produto comercial. Esse gene é responsavel pela sintese da
enzima C-P liase, que decompde o glifosato, produzindo acido aminometilfosfénico
(AMPA) e glioxilato. Desta forma, a cultura que possuir 0s genes cp4 epsps € gox,
terd a EPSPS insensivel ao herbicida e ainda sera capaz de metabolizé-lo,
resultando, teoricamente, em um produto livre deste agrotoxico (Kruse e col.; 2000).

Muitas outras modificacdes genéticas em culturas agricolas foram e
estdo sendo desenvolvidas, como por exemplo, batatas (Tacke e col., 1996; Perlak e
col., 1993; Rho e col., 2004; Jaccaud e col., 2003) e tomates resistentes a virus
(Yang e col., 2005), tomates com tempo prolongado de amadurecimento (Noteborn e
col., 2000), entre outros. Entre elas, uma interessante modificacdo genética da soja,
resultou em uma espécie que produz maior teor de ésteres graxos do acido oleico,
passando dos 18-22% na soja convencional para cerda de 80% no espécimen
geneticamente modificado, o que € muito importante para a dieta humana (Buhr e
col., 2002; Hidalgo e col., 2002).
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1.2 — A Ressonancia Magnética Nuclear

Atualmente a Ressonancia Magnética Nuclear (RMN), € sem duvida
uma das ferramentas mais poderosas e versateis para a elucidacédo estrutural de
compostos organicos. Desde o seu surgimento em 1945, a RMN tem sofrido
grandes transformacdes, tais como, o desenvolvimento de imés supercondutores,
gue permitiram obter campos magnéticos cada vez mais intensos, a transformada de
Fourier que possibilitou o uso da técnica pulsada e com isso acumular varios FIDs
(Free Induction Decay), e mais recentemente de sondas com gradiente de campo,
as quais permitiram melhorar significativamente a qualidade dos experimentos
(Kaiser, 2000). Além destes, o0 surgimento de sondas com giro no angulo magico
(MAS) possibilitou a andlise direta de materiais sélidos (Ni e Eads, 1992; Sacco e
col., 1988). Posteriormente, o desenvolvimento de sondas alta resolucdo com giro
no angulo magico (HR-MAS) tem permitido a andlise direta de materiais in natura,
tais como tecidos vegetais e animais com resolugdo espectral muito semelhante as
obtidas para amostras em solugéo (Garrod e col., 1998).

Todas estas sofisticacdes que a RMN vem acumulando ao longo dos
tempos tem possibilitado ampliar cada vez mais o seu campo de atuacdo, mudando
drasticamente o conceito da técnica para o0s quimicos, em que a elucidacao

estrutural € apenas uma das iniUmeras aplica¢des desta técnica.

1.2.1 — A técnica de High Resolution — Magic Angle Spinning (HR-MAS)

A informacdo espectral de amostras solidas e/ou semi-sdlidas obtida
através de sondas convencionais € severamente limitada, devido ao grande
alargamento dos sinais. Esse alargamento, deve-se ao movimento molecular restrito
de tais amostras, o qual é ocasionado principalmente por trés fatores: acoplamentos
dipolares, deslocamentos quimicos anisotropicos e diferencas na susceptibilidade
magnética da amostra.

O acoplamento dipolar consiste na interacdo magnética dos spins
nucleares através do espaco sem o intermédio de a&tomos ou elétrons. O efeito do
acoplamento dipolar depende da posicao relativa entre dois nucleos e, portanto, &

bastante pronunciado em amostras solidas, em que devido ao movimento lento das



11 Introducéo

moléculas, ha tempo suficiente para que o0 mesmo ocorra. Assim, 0 campo
magnético gerado por um dado nuclideo pode influenciar, aumentando ou
diminuindo o campo magnético sentido por num nuclideo vizinho, fazendo com que
este apresente uma extensa banda de frequiéncias. Em amostras tais como solu¢cdes
nao viscosas, o rapido movimento molecular diminui a interacdo espacial entre 0s
spins e, consequentemente, a influéncia do acoplamento dipolar (Claridge, 1999).

O deslocamento quimico anisotropico consiste nos diferentes
deslocamentos quimicos dos nucleos produzidos pelas diversas orientagbes das
moléculas em relacdo ao campo magnético principal (Bo), gerado pelo equipamento.
Como a distribuicdo eletrdnica nas moléculas ndo € esférica, 0 campo magnético
sentido por um nucleo e, portanto, o deslocamento quimico, tornam-se dependentes
da orientacdo das ligacbes em relacao a By (Claridge, 1999). Em moléculas como o
benzeno, por exemplo, o deslocamento quimico de **C pode variar de duas a trés
centenas de ppm, conforme a molécula se posiciona em relacdo a By (Sanders e
Hunter, 1987). Em amostras em solu¢cdes ndo viscosas, contendo moléculas de
média e baixa massa molecular, devido a rapida reorientacdo molecular, observa-se
apenas uma Uunica frequéncia de ressonancia para cada nuclideo distinto
guimicamente, referido como deslocamento quimico isotropico, correspondente a
média dos deslocamentos quimicos referentes a todas as orientacdes que a
molécula pode assumir (Claridge, 1999).

As diferencas na susceptibilidade magnética deve-se a falta de
homogeneidade fisica nas amostras soélidas, consequentemente, nuclideos
quimicamente idénticos podem apresentar varias frequéncias de ressonancia
dependendo da posicdo em que este se encontra na amostra, gerando novamente
deslocamentos quimicos anisotropicos, ocasionando alargamento dos sinais.

Existe ainda outra diferenca significativa entre a RMN para amostras
em solucdo e as solidas, com relagdo aos tempos de relaxagéo spin-rede (T,) e spin-
spin (T2). Novamente, o movimento molecular restrito faz com que em amostras
sélidas o tempo de relaxacdo spin-rede seja longo, necessitando de longos tempos
de espera entre os acumulos, e spin-spin seja curto, ocasionando o alargamento dos
sinais (Claridge, 1999). Estes fendbmenos sdo observados, devido a velocidade de
relaxacdo spin-rede estar relacionada com a transferéncia de energia para
moléculas proximas espacialmente. Desta forma, restringindo-se o movimento

molecular, a constante de velocidade diminui, ocasionado um aumento no tempo de
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relaxacao spin-rede. Por outro lado, a relaxacdo spin-spin, ocorre pela transferéncia
de energia para nucleos vizinhos, ou seja, a interacdo entre os spins € mais eficiente
quando o movimento molecular é restrito, resultando na diminuicdo do tempo de
relaxacao spin-spin.

Os efeitos que provocam o alargamento dos sinais, com excecao dos
fendbmenos de relaxacdo, sdo quase que totalmente eliminados, sendo bastante
minimizados quando os espectros de amostras sélidas ou semi-solidas sdo obtidos
girando-as a altas velocidades no angulo magico.

O efeito de alargamento das linhas de ressonéncia causado pelo
acoplamento dipolar (D) é significativamente reduzido, inclinando-se a amostra a
exatamente 54,74° em relacdo ao campo magnético principal (Bo) (Figura 1.3) uma

vez que este possui uma dependéncia angular segundo a equacao:

D proporcional a +ugras” (3cos?0 - 1)

Em que: ug € 0 momento magnético do nuclideo B; rag € a distancia
internuclear entre os nuclideos A e B; 6 é o angulo entre o vetor internuclear e o
campo magnético aplicado (Bg). O sinal * significa que o0s spins podem estar
orientados a favor ou contra o campo aplicado. Desta forma, quando a amostra €
inclinada a exatamente 54,74° em relagéo a Bo, o termo 3cos®® - 1 da equacdo
torna-se zero, anulando o acoplamento dipolar e por este motivo chamado de
“angulo magico” (Sanders e Hunter, 1987; Claridge, 1999; Broberg e Kenne, 2000).

O efeito de alargamento dos sinais causado por deslocamentos
quimicos anisotropicos € resolvido girando-se a amostra a altas velocidades (Figura
1.3). A alta rotacdo supera os efeitos dos deslocamentos quimicos anisotrépicos,
desde que a frequiéncia de rotacdo seja ao menos equiparavel ao deslocamento por
anisotropia. Assim, da mesma forma que nas amostras em solucdo, observa-se um
anico sinal, que € a média de todos os deslocamentos quimicos referentes todas as
possiveis orientacdes em relacdo a Bo. A velocidade de rotagcdo minima necessaria
varia de acordo com o campo magnético aplicado, quanto maior o campo maior sera
a velocidade de giro necessaria para tornar os deslocamentos quimicos isotropicos.
Por exemplo, em um equipamento de 9,4 Tesla (400 MHz), uma velocidade de giro
superior a 5000 Hz é suficiente (Alberti e col., 2001 e Weybrigth e col., 1998).
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Nos experimentos com giro no angulo magico, a amostra é contida
num rotor de ceramica, o qual é posicionado exatamente no angulo magico e girado

ao redor do proprio eixo com auxilio de ar comprimido ou N gasoso (Figura 1.3).

BO /
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P\ 7’

0 = 54,74 ‘
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~
N
\ Rotor
(porta amostra)
7

7’

7’

FIGURA 1.3 — Representacao esquematica da amostra girando no angulo magico.

O efeito de alargamento dos sinais causado pelas diferencas na
susceptibilidade magnética das amostras podem ser minimizadas através da fina
moagem das amostras e pela disposi¢do esférica que estas ocupam dentro do rotor
(porta amostra da sonda de HR-MAS) conforme mostra a figura 1.4.

H—> Turbina, responséavel pelo giro da amostra

—» Espacador superior, responsavel por conferir
o volume esférico as amostras

Espaco

ocupado pela

amostra

Rotor de fundo cbncavo

FIGURA 1.4 — Representacao de um rotor (porta amostra) utilizado nas medidas de
RMN HR-MAS.
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Entretanto, os resultados somente sdo alcancados quando todas as
condi¢cbes sao empregadas em conjunto. A simples inclinagdo da amostra no angulo
magico, mas sem girar a amostra a altas velocidades ndo traduz nenhum efeito
sobre a reducdo do alargamento das linhas de ressonancia, como pode ser
observado na figura 1.5. Porém, quando esta é submetida também ao giro, o0 ganho
na resolucdo dos espectros é bastante consideravel (Figura 1.5) (Alberti e col.,
2001), assemelhando-se em muito aos de amostras em solucdo (Figura 1.5)
(Broberg e Kenne, 2000 e Broberg e col.,, 1998). Por este motivo, a técnica é

conhecida como HR-MAS (High Resolution — Magic Angle Spinning).

Sem girar

Girando

Amostra em solugao

A L

L L L L Y O B O B BN
6.50 6.00 5.50 5.00 4.50 4.00 3.50 3.00 2.50 2.00 1.50 1.00 0.50

ppm

FIGURA 1.5 — Espectros de RMN de *H de uma amostra de semente de soja obtidos
com e sem giro no angulo magico, comparados a um espectro de RMN *H obtido de
uma amostra de 6leo de soja em solucgao.

A grande vantagem da técnica de RMN HR-MAS é a possibilidade da
andlise direta de materiais intactos sem necessidade de nenhuma etapa de pré-
tratamento de amostra, as quais consomem tempo e reagentes, além de poderem

estar provocando alteragdes na composicdo quimica das amostras, por exemplo em
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processos de extracdao. O principal requisito para que uma amostra seja analisada
por esta técnica é que as moléculas apresentem algum grau de mobilidade, ou seja
que ndo se apresentem em forma cristalina, consideradas como semi-solidas.
Condicao ja satisfeita nas amostras de tecidos animais e vegetais, (Broberg e
Kenne, 2000). A técnica também € muito sensivel, requerendo somente alguns
miligramas de amostra e alguns minutos para se adquirir um espectro de RMN de *H
(Garrod e col.,, 1998 e Broberg e col.,, 1998), possibilitando assim detectar
componentes em concentracdes inferiores a um micromolar em uma mistura
(Broberg e Kenne, 2000 e Broberg e col., 1998). Além disso, as sondas de HR-MAS
permitem o ajuste da homogeneidade do campo magnético (shimming), resultando
em ganhos na resolucao dos espectros obtidos (Garrod e col., 1998). As sequéncias
de pulsos empregadas sado as mesmas utilizadas na RMN de amostras em solucao
e nao requer alta poténcia de desacoplamento ou técnicas especiais, comumente
empregadas para solidos verdadeiros (Garrod e col., 1998). Estas sondas também
possibilitam realizar experimentos bidimensionais, tais como COSY, HSQC e HMBC,
extremamente Uteis na identificacdo de compostos orgénicos, como tem sido
demonstrado por Broberg e col., (1998), Gil e col. (2000) e Sacco e col. (1998), em
que possibilitou a identificacdo de uma grande quantidade de compostos em
diferentes materiais in natura sem quaisquer processos de extragao e/ou purificacao.
Métodos de analise direta que dispensam a necessidade de isolamento dos
componentes sdo muito desejaveis, e por esta razdo o interesse da aplicacao
técnica de RMN HR-MAS é crescente (Eads e Bryant, 1986; Belton e col., 1996 e
1997).

Sacco e col., 1988 iniciaram o emprego da técnica em alimentos ao
adquirir espectros de RMN de *H diretamente de amostras de farinha de trigo, bem
como a verificacdo das variacbes na quantidade de proteinas, ocorridas no grao
durante o seu armazenamento (Gil e col., 1997). Varios outros exemplos na
literatura ilustram o emprego da técnica de RMN HR-MAS na andlise de alimentos.
Entre eles podemos destacar: a caracterizacdo da composi¢cado quimica de algumas
frutas (Ni e Eads, 1992 e 1993a); o acompanhamento da variacdo metabdlica
durante o amadurecimento de frutas como banana (Ni e Eads, 1993b) e manga (Gill
e col., 2000) com uma grande quantidade de compostos identificados nos espectros

pela andlise direta de amostras intactas da fruta; estudos da germinacdo de
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sementes de coniferas através de espectros obtidos diretamente das sementes
(Sayer e Preston, 1996).

Além de amostras de alimentos, a espectroscopia de RMN HR-MAS
tem sido utilizada para investigar a composicdo metabdlica de componentes de
baixa massa molecular em algas vermelhas em que foi detectado alteracdes na
composicdo de acordo com as variagdes de seu cultivo (Broberg e col.,, 1998 e
Broberg e Kenne 2000) e em estudos dos componentes da parede celular de
leveduras (Krainer e col., 1994). No entanto, apesar do crescente numero de
publicacbes, o emprego da RMN HR-MAS na exploracdo de amostras vegetais é
ainda um tanto timido. Por outro lado, tem sido extensivamente utilizada na anélise
de tecidos animais, principalmente na identificacdo de tumores malignos, (Moka e
col., 1997; Cheng e col.,, 1996). Por exemplo, a classificacdo de liposarcoma
humano e lipoma (tecidos tumorais malignos) tem sido possivel através de
diferencas espectrais observadas nos espectros de RMN HR-MAS de 'H obtidos de
tecidos ex vivo, demostrando que a técnica pode ser utilizada no progndstico de
doencas (Millis e col., 1999 e Middleton e col., 1998).

Demonstrasse assim, o grande potencial de aplicacdes da técnica de
RMN HR-MAS.

1.2.2 — A seqiiéncia de pulsos CPMG

Mesmo girando-se a altas velocidades no angulo magico, os espectros
de RMN de 'H de amostras de tecidos vegetais ou animais apresentam
freqientemente sinais alargados. Estes sinais sao provenientes de moléculas de alta
massa molecular, tais como os componentes das membranas da parede celular.
Devido ao fato destes componentes serem rigidos, ou seja, apresentem baixa
mobilidade molecular, também possuem T, curto, ocasionando o alargamento dos
seus sinais, que por sua vez causam a sobreposicdo de outros sinais, como o das
moléculas de baixa massa molecular, dificultando a interpretacdo dos dados. Além
disso, contribuem para diminuir a quantidade de informagbes contidas nos
espectros, prejudicando assim as analises quimiométricas (Brereton, 2002).

Por outro lado, Carr, Purcell, Meiboom e Gill desenvolveram uma

sequéncia de pulsos que se aproveita do T, curto de moléculas de alta massa
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molecular em relacdo as de baixa massa molecular, para eliminar os sinais
alargados destas moléculas dos espectros (Claridge, 1999; Broberg e col., 1998).
Esta sequéncia, conhecida como CPMG ou filtro de T,, faz com que apés a
transferéncia da magnetizacéo para o plano xy, pela aplicacéo inicial de um pulso de
90° na direcdo x, esta seja mantida neste plano através da aplicacdo de sucessivos
pulsos de 180° na direcdo y. Nesta etapa, um curto periodo de tempo (1) é permitido
entre os pulsos de 180° o qual é ajustado para permitir que ocorra a relaxacdo
transversal principalmente de moléculas com T, curto (Figura 1.6). Desta forma, os
sinais referentes as macromoléculas ndo sdo observados devido a perda de
coeréncia dos vetores magnetizacdo destas no plano xy (Figura 1.7). O mesmo
ocorre com o vetor magnetizacdo das moléculas de baixa massa molecular (com T,
longo), porém em uma propor¢cdo muito menor (Claridge, 1999; Sacco e col., 1998)
(Figura 1.7).

90°% 180°, N
T T M
N Jn

FIGURA 1.6 — Representacdo da sequéncia de pulsos CPMG (Filtro de T,). Em que
n significa 0 nimero de repeticdes e t 0 tempo de espera entre os pulsos de 180°.

A figura 1.8 mostra um exemplo pratico do emprego da sequéncia de
pulsos CPMG em uma amostra proveniente de um produto natural, demostrando a
utilidade desta sequéncia no estudo de amostras intactas, como sementes e tecidos

vegetais, entre outras.
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FIGURA 1.7 — Representacao da relaxacdo transversal ocorrida durante a aplicacéao

da sequéncia de pulsos CPMG.
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FIGURA 1.8 — Comparacdo entre espectros de RMN de 'H adquiridos com a
sequéncia zg (Superior) e CPMG (Inferior) para uma amostra em solucao de produto

natural, gentilmente cedida por F. R. Campos.
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1.3 — Anédlises quimiométricas

Em espectros de RMN obtidos de amostras com alto grau de semelhanca, a
simples andlise visual ndo permite extrair informacdes relevantes, uma vez que as
diferencas sdo muito sutis. Isso pode ser observado na comparacao de espectros de
RMN de 'H obtidos de amostras de gréos de soja, provenientes de diferentes
regibes (Figura 1.9). Sendo assim, sdo necessarias metodologias adequadas que

permitem a analise e extracdo das informac¢fes quimicas relevantes.

5.50 5.00 4.50 4.00 3.50 3.00 2.50 2.00 1.50 1.00 0.50
ppm

FIGURA 1.9 — Espectros de RMN de 'H obtidos de amostras de soja de diferentes
regides produtoras.

7z

Ao encontro desta necessidade, quimiometria é uma ferramenta
estatistico-matematica valiosa, que em combinacdo com diferentes métodos
quimicos, possibilita a analise de um grande numero de variaveis em uma unica
amostra (Brereton, 2002; Beebe e col., 1998). Assim a quimiometria € uma
ferramenta que vem atuando nas interfaces da ciéncia fazendo uma ligacéo entre a

quimica e outras areas como a matematica e a estatistica (Figura 1.10).
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‘ Matematica

Quimiometria

FIGURA 1.10 — Representacdo da atuacdo da quimiometria nas interfaces das areas
da ciéncia.

Neste contexto, os dados obtidos através da RMN, sdo muito atrativos
para as analises quimiométricas, devido a grande quantidade de informacdes
contida nestes, por exemplo em um Unico espectro de RMN de 'H. Dispensando
assim, a necessidade de outras medidas analiticas para aumentar a quantidade de
informacgdes a respeito do sistema em estudo. Em resumo, a grande vantagem da
unido entre quimiometria e a RMN, deve-se ao fato de uma ser uma poderosa
ferramenta de andlise de dados complexos, enquanto que a outra possibilita a
obtencdo de um grande numero de informacdes (variaveis) em uma uUnica medida,
de uma forma simples e rapida. Por esta razdo, estudos envolvendo a aplicacdo em
conjunto destas ferramentas vem aumentando significativamente.

Entre os métodos quimiométricos de analise de grande utilidade,
empregados no desenvolvimento deste trabalho, podemos destacar a analise

exploratoria dos dados e a classificacdo de amostras.

1.3.1 — Andlise exploratéria dos dados

A analise exploratéria dos dados destina-se a agrupar as amostras com
caracteristicas semelhantes e distingui-las das demais, que por sua vez poderao vir
a formar outro grupo. Nesta, também € possivel verificar a presenca de amostras
andmalas, ou que ndo seguem o mesmo comportamento das demais. Nas analises
exploratdrias multivariadas, todos os dados obtidos sobre as amostras em questao
sdo organizados em uma Unica planilha, a qual € construida por n amostras e i
variaveis, resultando em uma matriz n x i. Desta forma, em um conjunto de dados

formado por espectros de RMN de 'H, por exemplo, as amostras sdo 0s proprios
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espectros e as variaveis sdo os deslocamentos quimicos dos sinais nos espectros
(Figura 1.11) (Brescia e col., 2002b; Manual do AMIX 2004).

Deslocamentos quimicos = variaveis

Y N

WY S ~"®nwo3>

!

5.50 5.00 4.50 4.00 3.50 3.00 2.50 2.00 1.50 1.00 0.50 0.00
ppm

FIGURA 1.11 — Espectros de RMN de 'H referentes a varias amostras, em que, 0s
deslocamentos quimicos destes e seus respectivos valores das intensidades serdao
utilizados para a construcédo de uma matriz de dados.

As analises exploratorias podem ser realizadas através da analise por
agrupamento hierarquico (HCA: Hierarchical Cluster Analysis) e/ou através da
andlise por componentes principais (PCA: Principal Component Analysis). Ambas as
técnicas sdo baseadas na suposicdo de que quanto mais semelhantes forem as
amostras entre si, mais proximas estas estardo em um espac¢o multidimencional
(Beebe e col., 1998).

Nas analises por agrupamentos hierarquicos os dados sé&o
apresentados de forma que se enfatize o agrupamento natural, o qual pode ser
obtido considerando-se as amostras ou as variaveis. O agrupamento de amostras,

revela as similaridades existentes entre as mesmas, enquanto que o0 agrupamento
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das variaveis localiza as relacdes entre estas. Os resultados sédo apresentado sob a
forma de dendogramas, em que pode ser observado o grau de similaridade
existente, facilitando o reconhecimento de grupos. Quanto mais proximas as
amostras forem conectadas, maior € a semelhanca entre as mesmas (Beebe e col.,
1998) (Figura 1.12 A).

A andlise por componentes principais consiste em um método nao
supervisionado de andlise multivariada dos dados, freqientemente empregada na
andlise de dados espectroscipicos para auxiliar na observacdo de tendéncias ou
fendmenos néo perceptiveis por simples observacdes (Alam e Alam, 2001; Brescia e
col., 2002b). O gréafico de PCA, resulta da construcdo de um conjunto de novos
vetores, ortogonais entre si, chamados de componentes principais. Estes novos
componentes, sdo combinacdes lineares das variaveis originais, construidos em
ordem decrescente de variancia, e portanto, de quantidade de informacao,
resultantes do agrupamento das variaveis altamente correlacionadas. Sendo assim,
as analises por componentes principais reduzem a dimensionalidade do conjunto de
dados original, de forma que as informagfes mais relevantes ficam concentradas
nas primeiras componentes e as de menor importancia nas ultimas. Desta forma, as
primeiras componentes sdo suficientes para descrever o sistema e extrair suas
informagdes (Kowalski e Bender, 1972a; Alam e Alam, 2001; Beebe e col., 1998;
Brescia e col., 2002a; Brecia e col., 2002b; Brereton, 2002). A andlise por PCA,
assim como por HCA, é uma poderosa ferramenta de visualizacdo, em que 0s
resultados sdo mostrados na forma de graficos planares ou tridimensionais,
conhecidos como gréaficos de escores em que as amostras sao projetadas, sendo
possivel verificar o agrupamento das que sao semelhantes entre si e ainda a
discriminacdo em classes (Manual do AMIX 2004; Beebe e col., 1998; Brereton,
2002; Sacco e col., 1998) (Figura 1.12 B).
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FIGURA 1.12 — Representacdo esquematica das formas de visualizacdo dos
resultados de andlises exploratoria de dados através da analise por agrupamento
hierarquico (A) e por componentes principais (B).

Andlises quimiométricas tem sido amplamente utilizadas na exploracao
de dados obtidos pela RMN, havendo muitas publicagbes na literatura, sobre os
mais variados temas. Neste contexto, tem sido possivel discriminar amostras de
azeites de oliva (Zamora e col., 2002; Shaw e col., 1997; Sacchi e col., 1996; Le Gall
e col., 2001; Vlahov e col. 2003; Mannina e col., 2001), sucos (Belton e col., 1998),
farinhas de trigo (Brescia e col. 2002a; Sacco e col., 1998), uvas (Forveille e col.,
1996) e vinhos (Brescia e col., 2002b) de acordo com a origem geogréfica e/ou
variedade, bem como entre ecotipos (Ward e col., 2003). Outros exemplos ressaltam
a discriminacdo entre tipos de cervejas (Duarte e col., 2002 e 2004; Spraul e col.
2005) e cafés (Charlton e col., 2002). Plantas submetidas a diferentes condi¢cdes de
cultivo, também foram discriminadas pela aplicacdo de métodos quimiométricos de
analises a espectros de RMN de 'H, obtidos de extratos destas (Bailey e col., 2003).
Demonstrando assim, que a RMN aliada a quimiometria € uma importante

ferramenta no controle de qualidade e autenticacdo destes produtos.
1.3.1.1 — Andlise dos graficos de influéncias
Quando € observada a distincdo entre conjuntos de amostras nas

andlises por componentes principais, € possivel verificar quais foram as variaveis

que mais influenciaram para que ocorresse uma dada discriminacdo. Esta
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informacdo € obtida através da analise dos graficos de pesos (loadings) ou
influéncias, o qual é obtido em conjunto com os graficos de escores, e tem por
objetivo explicar o resultado destes (Vogels e col.,, 1996; Beebe e col., 1998;
Brereton, 2002; Brescia e col., 2002a; Brescia e col., 2002b; Manual do AMIX 2004;
Manetti e col., 2004). Portanto, em uma discriminacao obtida a partir de espectros
RMN, a andlise dos gréficos de influéncias permitem revelar quais foram o sinais que
mais influenciaram para que ocorresse a discriminacdo e, consequentemente, inferir
as substancias que caracterizam um ou outro conjunto de amostras, seja
simplesmente por variacbes na concentracdo ou pela presenca ou auséncia de
compostos (Manual do AMIX 2004; Sumner e col., 2003; Brescia e col., 2002a;
Brescia e col., 2002b; Manetti e col., 2004).

Neste sentido, Duarte e col. (2002) demostraram que o0s tipos de
cerveja Ale e Lager diferem principalmente na composi¢cdo quimica aromatica. Além
disso, os autores conseguiram identificar que os principais sinais, responsaveis pela
distingdo entre os tipos de cervejas eram dois sinais alargados em & 6,80 e 7,50
ppm, observados nos espectros de RMN de 'H. Na discriminacdo de vinhos de
acordo as regides produtoras da Italia, Brescia e col. (2002a) observaram que 0s
sinais em & 2,37 e 2,03 ppm eram 0s responsaveis por discriminar as amostras
provenientes da regido norte das demais e que o sinal em 6 2,37 ppm, em uma
segunda componente principal era o responsavel por distinguir as amostras
originarias da regiao central das demais regides. Em outro trabalho, Le Gall e col.
(2001) identificaram os compostos marcadores que caracterizam sucos de laranja
originais ou adulteracdes. A analise dos graficos de influéncias revelou que o suco
original possui um teor menor de acido citrico em relagéo a polpa lavada, enquanto
que esta apresenta um teor maior de dimetilprolina, entre outras observacoes.
Belton e col. (1998) demostraram que 0s niveis de acido malico e sucrose sao as
varidveis mais importantes na caracterizagdo da variedade utilizada em sucos de
macas. Ward e col. (2003) detectaram a presenca de altas concentragbes de
monosacarideos, tais como glucose, manose, frutose e galactose em apenas um
dos ecotipos de Arabidopsis thaliana estudados. Charlton e col. (2002) identificaram
o 5-(hidroximetil)-2-furaldeido como o marcador quimico que distingue cafés de
diferentes produtores.

Ainda neste contexto, Manetti e col. (2004) em estudos metabolomicos,

determinaram o0s metabdlitos discriminantes entre espécimens geneticamente
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modificados (GM) e convencionais (CV) de milho. Em um estudo semelhante, Le
Gall e col. (2003) conseguiram determinar as diferencas na composi¢cdo metabdlica,
guando compararam tomates GM e CV, cultivados sob as mesmas condi¢des, assim
como entre espécimens GM e selvagens de tabaco (Choi, e col., 2004).

A tecnologia descrita nestes estudos demonstra que a RMN aliada a
guimiometria pode com sucesso detectar pequenas diferencas entre espécimens, e
portanto, representa uma ferramenta de grande potencial para detectar os efeitos
nao esperados em culturas geneticamente modificadas, e com isso, avaliar as
consequéncias resultantes das modificacbes genéticas em termos da composi¢cao
metabodlica. A metodologia utilizada € relativamente simples, eficiente e pode ser

aplicada na determinagéo da equivaléncia substancial de OGMs.

1.3.2 — Classificag&do de amostras ou reconhecimento de padrdes

Uma vez realizada uma analise exploratéria, o resultado obtido pode
ser utilizado na construcdo de modelos de classificacdo, os quais poderdo ser
empregados para prever a origem de amostras desconhecidas (Holmes e col., 1994;
Beebe e col., 1998; Manual do Amix 2004; Kowalski e Bender, 1972a; Brescia e col.
2002a).

Ha dois métodos de classificacdo comumente utilizados, o método
SIMCA (Soft Independent Modelling of Class Analogy) e o método KNN (K-Nearest
Neighbor). E interessante destacar aqui, que este Gltimo foi introduzido por Kowalski
e Bender (1972b), aplicando-o justamente em dados de RMN.

No método SIMCA, o conjunto de dados de propriedades conhecidas
(conjunto de treinamento) é submetido a uma andlise por componentes principais
para se obter as amostras agrupadas em classes. Em torno de cada classe de
amostras sdo geradas hipercaixas, em que os limites sdo definidos para o nivel de
confianca desejado (Figura 1.13). A classificacdo da amostra desconhecida é
realizada pela projecdo desta no espaco dos escores e a verificacdo do alojamento
desta dentro dos limites das hipercaixas (Figura 1.13). Por outro lado, se amostra
desconhecida néo for referente a nenhuma das classes do modelo, esta ndo sera
classificada em nenhuma das classes (Figura 1.13), o que pode ser uma vantagem,

guando pouco se conhece sobre a amostra. No entanto, se o modelo néo tiver poder
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de discriminacdo suficiente a amostra podera ser classificada como pertencente a
mais de uma classe (Beebe e col., 1998; Manual do AMIX 2004).

Quando utiliza-se o método KNN, a classificacdo da amostra problema
a uma determinada classe é feita considerando-se a distancia desta em relacédo as
amostras de uma determinada classe que estiver mais proxima (Kowalski e Bender,
1972b; Beebe e col., 1998) (Figura 1.13). Este método portanto, obrigatoriamente
classifica as amostras desconhecidas como pertencentes a uma ou a outra classe,
sendo util quando sabe-se, a principio, que a amostra pertence a uma das classes
do modelo (Kowalski e Bender, 1972b; Beebe e col., 1998). Sendo assim, na figura
1.13, utilizando-se o método KNN, a amostra desconhecida 1 foi classificada como
sendo pertencente a classe A, devido a distancia desta com as amostras da classe
A serem menores que as da classe B. O inverso, ocorre com a amostra problema 2,
a qual foi classificada como pertencente a classe B. Enquanto que, pelo método
SIMCA a amostra de origem desconhecida 1 foi classificada como pertencente a

classe A e a amostra desconhecida 2 nao foi classificada em nenhuma das classes.

Classificacado pelo SIMCA Classificacdo pelo KNN
I//.B \\\\ ‘B
: 1 o
'2?\08 °s 2?7 O ®:

- -

[ O 917

FIGURA 1.13 — Representacao esquematica dos métodos de classificacdo SIMCA e
KNN.

O emprego dos métodos de classificacdo a partir de modelos
construidos com dados de RMN tem sido demonstrado na determinagéo da origem
geografica de amostras de vinhos tintos (Brescia e col. 2002b), azeites de oliva
(Vlahov e col.,, 2003; Zamora e col. 2002), cafés (Charlton e col., 2002) e na
predicdo da variedade e origem geografica de azeites de oliva (Shaw e col. 1997).

Outros exemplos enfocam a verificagcdo de adulteragcdes em sucos de laranja (Le
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Gall e col., 2001; Vogels e col., 1996) e azeites de oliva, pela mistura com outros
6leos de menor valor comercial (Fauhl e col., 2000; Mavromoustakos e col., 2000;
Vigli e col., 2003). Entre estas aplicacbes devemos dar especial destaque ao
trabalho de Manetti e col. (2004) no qual puderam classificar amostras de sementes
de milho em espécimens GM e CV. Também aos trabalhos realizados por Sacco e
col. (1998) e por Brescia e col. (2002a) na determinacdo da origem geogréfica de
amostras de farinha de trigo, pela utilizagdo da técnica de HR-MAS na aquisicéo de
espectros de RMN de *H diretamente das amostras intactas.

Demostrasse assim, a viabilidade do emprego de andlises
guimiométricas em dados de RMN para a predicdo da origem de amostras

desconhecidas, principalmente no controle de qualidade de alimentos.

1.4 — Deteccéao de organismos geneticamente modificados

Desde os primeiros organismos geneticamente modificados (OGMs),
técnicas de engenharia genética tem sido desenvolvidas e, como consequéncia,
muitos genes tem sido introduzidos em plantas, obtendo-se um namero cada vez
maior de OGMs e com as mais variadas caracteristicas. Isto tem sido comprovado
pelo significativo aumento da area de cultivo com OGMs nos ultimos anos (Yang e
col., 2005).

Por outro lado, o consumo de alimentos provenientes de OGMs tem
provocado discussdes em todo o mundo, sobre a seguranga alimentar destes. Na
comunidade Européia, a origem, qualidade e autenticidade dos produtos alimenticios
tem sido considerados muito importantes (Peano e col., 2004; Brescia e col., 2002b;
Sacco e col., 1998; Entransfood, 2005; Miraglia e col., 2004). Muitos paises, estdo
implementando regulamentacdes para o uso e rotulagem de OGMs e de produtos
gue contenham ingredientes derivados destes (Miraglia e col., 2004). No Brasil, a
legislacdo sobre o uso de OGMs, inclusive em pesquisas cientificas, cabe a
Comissdo Técnica Nacional de Biosseguranca (CTNBio) criada pela Lei de
biosseguranca, aprovada em 1995 (CTNBio, 2004). Além disso, os préprios
consumidores finais estdo cada vez mais preocupados em saber a origem do que
estdo adquirindo, uma vez que esta é tida como uma garantia adicional de qualidade

(Yang e col. 2005; James e col., 2003; Peano e col., 2004; Brescia e col., 2002a).
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Consequentemente, metodologias analiticas préticas, confiaveis e
precisas para a identificacdo de OGMs, desde as culturas agricolas até os produtos
industrializados, sdo requeridas. Neste sentido, um grande numero de métodos
analiticos para a deteccdo de OGMs, tem sido descritos (Rott, e col., 2004; Miraglia
e col., 2004), inclusive para a deteccdo da soja RR (Rott, e col., 2004; James e col.,
2003; Vaitilingom e col., 1999; Lipp e col., 2001; Vollenhofer e col., 1999; Funguetto
e col., 2004; Bevilaqua e col., 2000; Lilge e col., 2003; Tillmann e West 2004)

Os OGMs e os produtos derivados destes, possuem caracteristicas
adicionais resultantes do(s) gene(s) introduzido(s), e portanto, podem ser
identificados pela presenca ou auséncia do gene introduzido ou pela deteccdo de
nova(s) proteina(s) codificadas por este(s) (Peano e col., 2004; James e col., 2003;
Rho e col., 2004) ou ainda por alteracdes na composi¢cao metabdlica (Le Gall e col.,
2003). Por esta razado a maioria dos métodos desenvolvidos para a discriminacdo &
feita com base na andlise direta do DNA, através de métodos de PCR (Polymerase
Chain Reaction) (James e col., 2003; Yang e col., 2005; Rho e col., 2004; Jaccaud e
col., 2003; Vollenhofer e col., 1999; Rott e col., 2004; James e col., 2003; Hurst e
col., 1999) ou pela deteccédo da presenca enzima CP4 EPSPS (CropBiotech, 2003;
Lipp e col., 2001; van Duijn e col., 1999 apud Rott e col.,, 2004). No entanto, a
deteccédo € realizada através de técnicas especificas, direcionadas aos transgenes.
Assim, os métodos de PCR séo especificos para cada modificacdo genética e,
portanto, dependem do conhecimento prévio das possiveis modificacbes genéticas
existes em um determinado OGM. Entretanto, a maioria dos OGMs possuem 0s
mesmos elementos controles, o promotor 35S e/ou o terminador NOS, sendo que, 0
conjunto de primers direcionados a estes nas reacdes de PCR podem ser utilizados
para a deteccdo de qualquer OGM que possua um dos elementos controles (James
e col., 2003). No entanto, estdo surgindo diversificacbes destes, e sendo assim, 0s
métodos de PCR para a deteccdo de OGMs, estdo se tornando restritos ao prévio
conhecimento seja dos elementos controles e/ou dos transgenes.

Desta forma, métodos capazes de reconhecer OGMs independentes
do tipo da modificacdo sdo desejaveis. Neste sentido, métodos que utilizam a
espectroscopia de RMN tradicional (RMN de liquidos) aliados a métodos
quimiométricos de analises tem sido descritos. Por exemplo, Manetti e col. (2004)
foram capazes de identificar e classificar sementes de milho originados de plantas

GM de acordo com a modificacdo genética, através de analises multivariadas dos
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espectros de RMN de 'H. Da mesma forma, espécies GM de tabaco (Choi e col.,
2004) e de tomate (Le Gall e col., 2003) foram discriminadas de suas respectivas
espécies CV, sem a necessidade da atribuicdo dos sinais nos espectros de RMN. J&
a utilizacdo da técnica de RMN de alta resolucdo com giro no angulo magico (HR-

MAS), na deteccdo de OGMs, ainda ndo tem sido descrita na literatura.

1.5 — Avaliacdo dos organismos geneticamente modificados (OGMs)

O desenvolvimento de organismos geneticamente modificados (OGMSs)
tem o potencial de oferecer beneficios na qualidade nutricional dos produtos
agricolas utilizados para o consumo humano e animal, bem como aumentar a
produtividade e diminuir os custos de producédo (Le Gall e col.,, 2003; Conner e
Jacobs, 1999). No entanto, os beneficios da engenharia genética tem sido
questionados sob diversos aspectos, principalmente em relacdo a seguranca dos
produtos oriundos destes novos organismos. Discussdes tem sido levantadas sobre
0S possiveis riscos associados ao acumulo de novos metabolitos, que as plantas
geneticamente modificadas possam vir a produzir, tais como, toxinas e/ou
compostos alérgicos. Alteracdes nas concentracdes e/ou o surgimento de novos
constituintes quimicos nos OGMs e seus derivados podem estar associados as
alteracbes nas rotas biossintéticas, ocasionadas pelas modificacbes genéticas
(Conner e Jacobs, 1999; Kénig e col.,, 2004). Portanto, para garantir que O0sS
alimentos provenientes de OGMs sejam considerados seguros, estes devem ser
submetidos a determinagcédo da equivaléncia substancial, com o objetivo de verificar
as conseqgUéncias metabdlicas resultantes do novo caminho biossintético (Rota
alternativa) em relacdo a seus respectivos espécimens convencionais dos quais
foram originados (Choi e col., 2004; Konig e col., 2004; Entransfood, 2005; Cellini e
col, 2004).

1.5.1 — Determinagao da equivaléncia substancial dos OGMs

Qualquer alimento € considerado seguro se nenhum efeito indesejado

€ notado pelo seu consumo. Assim, o principio da equivaléncia substancial assume
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que os alimentos convencionais, aqueles tradicionalmente cultivados, sao
considerados seguros pelo seu histérico de uso ao longo dos anos, e portanto,
servem de referéncia na avaliacdo dos OGMs. No entanto, a determinacdo da
equivaléncia substancial ndo € uma garantia absoluta de seguranca, mas um
indicativo das potenciais diferencas entre o organismo CV e 0 novo espécimen GM.

Além disso, as modificacbes genéticas podem causar efeitos nao
esperados, que ndo foram o propdsito da modificacdo genética. Geralmente é
impossivel prever todas as alteracfes e as consequiéncias da inser¢cdo de um gene
exdgeno em um organismo que ndo o possuia, devido a grande complexidade das
interacBes metabdlicas existentes nos organismos. Portanto, a avaliacdo de OGMS
ndo pode se dar pela procura de compostos especificos, sendo necessario a
aplicacdo de metodologias capazes de obter o perfil metabdlico do novo espécimen
com o objetivo de estabelecer fingerprintings para comparacdo com 0 organismo
convencional (Entransfood, 2004; Cellini e col., 2004). As diferencas metabdlicas,
quando encontradas, sao entdo investigadas com relacdo a seus impactos no
consumo humano (por exemplo a toxicidade) e ao ambiente (Kuiper e col., 2001 e
2002; Kleter, 2002; Konig e col., 2004; Cellini e col, 2004). Neste sentido, o termo
metabolémico estd sendo empregado para descrever a comparacdo de perfis
metabdlicos (fingerprintings) de vegetais e microrganismos, fornecendo informacdes
quantitativas e qualitativas em misturas complexas. Em outra vertente, o termo
metabondémico tem sido utilizado para a comparacdo de perfis metabdlicos em
estudos com animais (Manetti e col., 2004; Ott e col., 2003; Sumner e col., 2003;
Nicholson e Winlson, 1989). No entanto, ndo h4 um consenso na literatura sobre a
utilizacdo correta dos termos, apenas uma tendéncia na utlizagcdo do termo
metabolomico.

Entre os métodos analiticos com potencial de atuar nos estudos
metabolémicos destacam-se técnicas como: a Cromatografia Liquida de Alta
Eficiéncia (CLAE); a Cromatografia Gasosa (CG), a Espectrometria de Massas (EM)
e a espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear (RMN). Porém, devido a alta
complexidade e diversidade quimica de tais estudos, uma uUnica técnica néo é capaz
de fornecer suficientes informacdes. Este problema vem sendo contornado pela
hifenagdo entre estas técnicas (Sumner e col., 2003; Hall e col., 2002; Noteborn e
col., 2000; Cellini e col, 2004).
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A RMN apresenta a vantagem de possibilitar a deteccédo simultanea de
todos o0s constituintes quimicos (organicos) presentes em uma amostra. Por
exemplo, um uanico espectro de RMN de hidrogénio, fornecendo informacdes
qualitativas e quantitativas. Aléem disso, € uma ferramenta versatil, reprodutivel e que
necessita somente de procedimentos simples no preparo de amostra. A técnica
pode ser usada para a rapida obtencdo de fingerprintings para determinar e
caracterizar as diferengas na composi¢cdo quimica de amostras vegetais. Por outro
lado, a RMN possui algumas desvantagens, como a baixa sensibilidade em relagao
as outras técnicas, nao permitindo a deteccdo de componentes em baixa
concentracdo e a grande sobreposicdo de sinais nos espectros, principalmente de
'H, agravado ainda mais no caso de extratos brutos e amostras in natura (Gavaghan
e col., 2000; Le Gall e col., 2003; Manetti e col., 2004; Ward e col., 2003; Sumner e
col., 2003; Cellini e col., 2004). A resolucdo espectral pode ser melhorada com a
utilizacdo de equipamentos de alto campo magnético, enquanto que, a sensibilidade
pode ser aumentada também com o emprego de campos mais intensos e/ou com o
uso de criosondas na aquisi¢cao das medidas (Kovacs e col., 2003; Spraul e Steffan,
2000). Neste contexto, Sumner e col. (2003) fizeram uma revisdo dos métodos
empregados nas determinacfes metabolémicas, destacando-se as vantagens e
desvantagens de cada técnica e da necessidade do emprego de métodos
quimiométricos para auxiliar na interpretacdo dos dados. Uma interessante
observacado levantada nesta revisdo com relacdo a RMN é que apesar de ser uma
técnica de baixa sensibilidade € a mais versatil, devido a possibilidade de se ter uma
visdo geral em apenas uma Unica medida. Estes autores fazem uma excelente
comparacao com um iceberg, no qual a RMN é capaz de observar somente a ponta
do mesmo (Figura 1.14), porém de fundamental importancia para guiar
subsequentes estudos a serem realizados por outras técnicas para um completo
entendimento do sistema em questdo. Apesar disso, ainda ndo ha relatos na
literatura do emprego da técnica de RMN HR-MAS com esta finalidade.
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RMN 10 Molar
CL/UV 10" Molar
CGI/EM 102 Molar
CL/EM 10™ Molar

FIGURA 1.14 — Comparacgdo relativa das sensibilidades de vérias ferramentas
metabolémicas (figura extraida de www.sevencolors.org).

Neste contexto, a RMN aliada a métodos estatisticos de analises
multivariadas tem sido empregada em uma série de estudos metabolémicos. Ward e
col., (2003) caracterizaram diferencas metabdlicas entre ecotipos de Arabidopsis
thaliana, correlacionando-as com as funcdes dos genes da planta. Noteborn e col.,
(2000) encontraram diferencas nos teores dos acidos citrico e glutamico através da
CLAE acoplada a RMN em tomates GM, para prolongar o tempo de
amadurecimento. J4 Le Gall e col., (2003) determinaram as alteraces ocorridas de
varios metabdlitos secundarios em tomates GM para produzir maiores teores de
flavondides. Diferencas nos teores de acido salicilico produzidas por espécies
transgénicas e selvagens de tabaco tem sido observadas por Choi e col., 2004.
Obert e col. (2004) ndo encontraram diferencas estatisticamente significativas na
composicao quimica entre espécimens GM (para tolerar o herbicida glifosato) e CV
de trigo. Enquanto que, no estudo realizado por Manetti e col. (2004), com 0 mesmo
tipo de modificagdo genética em culturas milho, verificou-se que as amostras
referentes a espécimes GM apresentaram menores teores de aminoacidos e de
colina, quando comparados aos espécimens convencionais. Da mesma maneira, a
aplicacdo de métodos quimiométricos de andlises sobre espectros de RMN obtidos
de fluidos bioldgicos tem permitido identificar as conseqiiéncias da manipulacao
genética em linhagens de leveduras (Holmes e col., 2000; Raamsdonk e col., 2001).
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Também, tem sido utilizados para verificar o efeito causado pela acédo de herbicidas
sobre a composicdo metabdlica de plantas convencionais e GM (Taylor e col.,1999;
Duke e col., 2003; Ott e col., 2003).

Estes estudos, bem como aqueles destacados anteriormente,
demostram claramente que a espectroscopia de RMN combinada com métodos
estatisticos de analises podem com sucesso serem empregadas nos estudos
metaboldmicos de OGMs, representando uma poderosa ferramenta para detecgao
dos efeitos ndo esperados de uma modificacdo genética.

1.5.1.1 — Equivaléncia substancial da soja RR

Alguns estudos (Padgette e col., 1996) tem revelado que exceto para a
tolerancia ao glifosato, as espécimes GM de soja sdo quimicamente equivalentes as
suas especimes CV. Porém, o estudo foi realizado em amostras que ndo sofreram a
acdo do herbidida. A analise de amostras tratadas com herbicida tem sido realizada
por Taylor e col. (1999) em que compararam a CompoSi¢ao quimica entre sementes
de soja provenientes de plantas tratadas e ndo tratadas (controle) com glifosato.
Neste estudo, foram avaliados os niveis de aminoacidos aromaticos, uma vez que o
glifosato inibe o caminho biossintético destes e também dos isoflavondides, que sdo
metabodlicos secundarios da mesma via metabdlica, além dos niveis de oOleos,
carboidratos, nutrientes, fibras e polisacarideos, ndo sendo encontradas diferencas
significativas. No entanto, foi observado um claro aumento do teor de isoflavonéides
nas sementes RR. Em um estudo semelhante, Duke e col., (2003) também né&o
observaram diferencas significativas nos niveis de isoflavonoides, porem verificaram
um acumulo de glifosato e acido aminometilfosfénico, um produto de degradacéo
deste, nas sementes de soja. Reddy e col. (2004) demostraram que o acumulo deste
composto causa injuria na planta, o que pode causar alteracdes na composicao
metabolica da mesma. Ja sementes de soja provenientes de plantas convencionais
tratadas com o herbicida glifosato apresentaram teores reduzidos de isoflavondides
(Duke e col., 2003), demostrando que, neste caso, a atividade da enzima EPSPS
nativa foi inibida.

No entanto, a mesma modificacdo genética de outras cultivares e soja,

como aguelas produzidas no Brasil e diferentes das descritas na literatura, podem
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nado seguir o mesmo padrdo de alteracdes das funcbes génicas, ocasionando
diferentes altera¢cdes na composi¢cdo metabdlica (Sumner e col., 2003; Le Gall e col.,
2003; Manetti e col., 2004). Havendo portanto, a necessidade de ferramentas
disponiveis para auxiliar na completa investigacdo/avaliacdo dos novos espécimens

gue surgirdo com uma frequéncia e diversidade cada vez maior.
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2 - OBJETIVOS

Discriminar amostras de sementes e folhas de soja de acordo com a
cultivar, origem geografica e ainda se estas sdo referentes a amostras
geneticamente modificadas ou convencionais, bem como reconhecer a origem de
amostras desconhecidas. Além disso, verificar quais sdo os fatores quimicos
responsaveis pelas diferencas entre os conjuntos de amostras. Para isso, utilizando-
se apenas espectros de RMN de hidrogénio e na regido o infravermelho obtidos
diretamente de sementes de soja ou folhas de soja e a aplicacdo de métodos

guimiométricos de andlises.
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3 — EXPERIMENTAL
3.1 — Equipamentos
a) Espectrometro de RMN

Todas as medidas de RMN foram obtidas em um espectrometro
Bruker, modelo AVANCE DRX 400, operando a 9,4 Tesla, observando 'H e *3C a
400,13 e 100,62 MHz, respectivamente, equipado com as seguintes sondas:

- Sonda de alta resolugdo com giro no angulo magico (HR-MAS) para rotores
de 4 mm com gradiente de campo na dire¢cdo do angulo mégico, utilizada
na obtencdo dos espectros de RMN de *H, bem como de experimentos
bidimensionais, diretamente das sementes e folhas de plantulas de soja.

Como porta amostras para a sonda de HR-MAS, foi utilizado um rotor de

zirconio de volume esférico com capacidade de 12 pulL.

- Sonda multinuclear de observacao direta de 5 mm, utilizada para aquisi¢cao

de espectros de RMN de *H do éleo de soja.

b) Criomoinho

As amostras de folhas de soja foram moidas em um moinho criogénico
CertiPrep Freezer/Mill, modelo 6750.

c) Liofilizador

As amostras de folhas, apds moagem criogénica foram liofilizadas em

um liofilizador E-C Modulyo.

d) Espectrofotometro de Infravermelho

Os espectros de infravermelho foram obtidos em um equipamento

Bruker, modelo Equinox 55, com transformada de Fourier.
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3.2 — Amostras

3.2.1 — Sementes

Trés conjuntos de amostras de sementes (grdos) de soja foram

utilizados:

a) Amostras de casa de vegetacao, cedidas pela Embrapa Soja

Sementes de soja de espécimes geneticamente modificados, bem
como de seus respectivos espécimes convencionais referentes as cultivares BRS
133, BRS 134, BRS 137 e EMBR 59 foram fornecidas pela Embrapa Soja, localizada
em Londrina/PR, através de uma parceria estabelecida com aquela Instituicdo. Os
espécimes geneticamente modificados e seus respectivos espécimes convencionais
foram cultivados absolutamente sob as mesmas condi¢cdes em casa de vegetacéo,
com o objetivo de garantir que a Unica diferenca entre eles, seja devido a

modificacdo genética e a nenhum outro fator.
b) Amostras de campo, cedidas pela Embrapa Soja
Sementes de soja de amostras de campo referente as regides de

Londrina e Ponta Grossa, ambas no Estado do Parana foram cedidas pela Embrapa

Soja, de acordo com a tabela 3.1

Tabela 3.1 — Amostras de campo cedidas pela Embrapa soja.

Cultivar Origem geografica Origem genética
BRS 134 Ponta Grossa Convencional
BRS 134 Londrina Convencional
BRS 230 Ponta Grossa Convencional
BRS 230 Londrina Convencional
BRS 247 Ponta Grossa GM

BRS 247 Londrina GM

BR0068510 Ponta Grossa Convencional
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c) Amostras comerciais provenientes do municipio de Campo Novo do Parecis,
Estado de Mato Grosso

Foram obtidos dois conjuntos de amostras comerciais, provenientes de
plantacdes no Estado de Mato Grosso, sendo um deles composto de espécimens
GM e o outro de espécimens CV. No entanto, se desconhece a cultivar e se estas
sdo provenientes de plantas que sofreram a aplicagcdo de herbicida a base de
glifosato.

3.2.2 — Folhas

Para obtencdo de amostras de folhas de plantulas de soja, as
sementes das amostras de campo foram plantadas em uma bandeja de mudas,
segundo metodologia descrita por Barison (2000). Apds 15 dias de cultivo as folhas
foram ent&o coletadas.

3.2.3-0Oleo de soja

Para a obtencdo do 6leo de soja de cada cultivar, as sementes das
amostras de campo foram submetidas a um processo para a extracdo continua do
Oleo. Neste, dez gramas de soja de cada cultivar ja moidas foram submetidas a
extracdo com éter etilico em um extrator Soxhlet, permitindo-se cinco reciclos no
sistema. ApOs a extracdo, o solvente foi eliminado em um evaporador rotativo a

presséao reduzida e sem aquecer o banho.

3.3 — Preparo de amostra para aquisicao dos espectros de RMN

3.3.1 — Amostras in natura

Para a aquisicdo de espectros de RMN HR-MAS das amostras in

natura (sementes e folhas) foi necessario preparar um pé das mesmas.
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3.3.1.1 — Sementes de soja

Para aquisicdo dos espectros de RMN HR-MAS diretamente de
amostras de gréos de soja, estes foram simplesmente moidos em um almofariz com
auxilio de um pistilo, até formar um po. Este mesmo p6é também foi utilizado no
preparo das pastilhas de KBr para a aquisicdo dos espectros na regido do

infravermelho.
3.3.1.2 — Folhas de plantulas de soja

Como estas ndo puderam serem moidas em uma capsula, as mesmas
foram entdo moidas em um moinho criogénico. Neste, as amostras foram mantidas
imersas em nitrogénio liquido durante o processo de moagem, pelo sistema de

martelos, de acordo com a seguinte programac¢éo do moinho:

Tempo de pré congelamento (antes de iniciar a moagem) 1 min.

Tempo de moagem 2 min.

Ciclos de moagem 3

Taxa de batimento 10 batidas/segundo
Intervalo de congelamento entre cada ciclo moagem 1 min.

Neste processo, obteve-se um pé finamente divido, o qual foi entdo

liofilisado por 24 horas para remocao da agua natural das amostras.

3.3.1.3 — Empacotamento das amostras

Uma vez obtido o p6 das folhas e sementes, introduziu-se cerca de 5
mg no rotor (porta amostras da sonda de HR-MAS) juntamente com algumas gotas
de agua deuterada e a suspensdo foi homogeneizada dentro do proprio rotor. Em
seguida introduziu-se o espacador semi esférico no rotor, o qual confere a amostra

um volume esférico dentro do rotor. Este mesmo espacador também permite que o
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excesso de amostra seja eliminado através de um pequeno orificio, o qual € entéo
selado com um parafuso. Finalmente colocou-se a turbina que é responsavel pelo
giro do rotor. O sistema de empacotamento de amostra pode ser melhor entendido

pela visualizacéo da figura 3.1.

Volume de
amostra
~12 pL

Rotor Rotor com Espacador Rotor com Rotor com Rotor com
amostra amostra e amostra, amostra,
espacador espacador e espacador,
parafuso de parafuso de
vedagéo vedagéo e
turbia

FIGURA 3.1 — Sistema de empacotamento de amostra para sonda de HR-MAS: A)
Componentes do rotor, comparados com um palito de fosforo, 1 - Rotor de fundo
semi esférico; 2 — Espacador semi esférico; 3 — Parafuso de vedacao; 4 — Turbina;
5 - Parafuso utilizado para a remocdo do espacador; 6 — Palito de fosforo; B)
Representacgéo do rotor montado; C) Esquema de empacotamento de amostra.
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3.3.2 — Amostras de 6leo

Para a aquisicdo dos espectros de RMN de *H do éleo de soja, foram
tomadas aliquotas de 30uL da amostra e diluidas em 0,6 mL de CDCl; em tubos de
RMN de 5 mm de diametro.

3.4 — Preparo de amostra para aquisicdo dos espectros na regiao do

infravermelho

Pastilhas de KBr foram preparadas pesando-se 1 mg de pé de
amostras de sementes de soja juntamente com 100 mg de KBr. As pastilhas foram

utilizadas para a aquisicdo dos espectros na regido do infravermelho.

3.5 — Aquisicao dos experimentos de RMN

3.5.1 — Amostras in natura

3.5.1.1 — Espectros de hidrogénio

Os espectros de RMN HR-MAS de 'H das amostras de gréos e folhas
de soja foram adquiridos na frequéncia de 400,13 MHz a temperatura ambiente da
sala do equipamento (~295 K), usando-se as sequéncias de pulsos zg e CPMG para
as amostras de sementes, enquanto que para as amostras de folhas utilizou-se a
sequéncia CPMG com pré-saturacdo do sinal da agua. Durante a aquisicdo dos
espectros, as amostras foram giradas no angulo magico a 5 KHz. Sal de sddio do
acido  3-(trimetilsilil)-3,3,2,2-tetradeuterio-propionico  [(CH3)3SiCD,CD,COO'Na",
TMSP-d,4] foi utilizado como referéncia interna (6 0,00 ppm) para os deslocamentos
guimicos dos espectros/experimentos de RMN HR-MAS. Os seguintes parametros
foram utilizados nas aquisi¢ges: D1 de 1,2 s, TD de 64K, Sl de 64K, SW de ~12 ppm
e NS variavel de acordo com o experimento. Quando a sequéncia CPMG com ou

sem pré-saturacdo do sinal da agua foi empregada, os seguintes parametros
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adicionais foram utilizados: D20 (tempo de espera entre os pulsos de 180°) de 1 ms

e n (numero de ciclos) de 150.

3.5.1.2 — Experimentos de correlacdes homonucleares *H-'H

As correlages homonucleares *H-'H de amostras de sementes de soja
foram obtidas pelo emprego de um experimento de gCOSY com gradiente de
campo, usando-se a sequéncia de pulsos cosygp. Os seguintes parametros foram
utilizados na aquisicdo: TDF2 de 4K, TDF1 de 256, NS de 8, SWem F2 e F1 de ~5,5

ppm.

3.5.1.3 — Experimentos de correlacdes heteronucleares *J *H-3C

As correlacdes heteronucleares *J *H-*C de amostras de gréos de soja
in natura foram obtidas através de experimentos de gHSQC com gradiente de
campo, usando-se a sequUéncia de pulsos invetgpsi com 0s seguintes parametros:
TD em F2 de 2K, TD em F1 de 400, NS de 32, SW de ~10,5 e ~220 ppm em F2 e
F1, respectivamente, e tempo de correlagcdo (D4) de 1,8 ms, otimizado para uma

constante de acoplamento *Jc  de 140 Hz.

3.5.1.4 — Experimentos de correlacdes heteronucleares “RJ *H-3C

O experimentos para a observacdo de correlacdes heteronucleares *H-
13C a longa distancia de amostras de grdos de soja in natura foram obtidas através
de experimentos de gHMBC com gradiente de campo, usando-se a seqiéncia de
pulsos inv4gplplrnd com os seguintes parametros: TD em F2 de 4K, TD em F1 de
500, NS de 80, SW de ~11 e ~220 ppm em F2 e F1, respectivamente, ajustando-se
o tempo de evolucdo (D6) para 62,5 ms, otimizado para uma constante de
acoplamento C-H de 8 Hz. O filtro de passa baixa (D2) para eliminar as correlagbes
1Jc 1 foi ajustado para 3,45 ms, otimizado para uma constante de acoplamento “RJc 4
de 145 Hz.
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3.5.1.5 — Experimentos para observacéao de efeito nuclear Overhauser

Os experimentos de 1D para a observacdo de nOe foram obtidos
através da irradiacdo seletiva na frequéncia de cada hidrogénio, utilizando-se a
sequéncia de pulsos selnogp.3 de acordo com os parametros: TD de 32K, Sl de 32
K, D1 de 2 s, SW de ~10 ppm, NS de 512 e tempo de mistura (D8) de 300 ms.

3.5.2 — Amostras de 6leo

Espectros de RMN de 'H quantitativos das amostras de 6leo de soja
foram adquiridos na frequéncia de 400,13 MHz, a temperatura estavel de 323 K
utilizando-se a sequéncia de pulsos zg. TMS [Tetrametilsilano: (CHs)4Si] foi utilizado
como referéncia interna (6 0,00 ppm) para os deslocamentos quimicos dos espectros
de RMN. Os seguintes parametros foram empregados: D1 de 5 s, TD de 64K (AQ de
7,8 s), Sl de 64K, NS de 16 e SW de ~10 ppm

3.6 — Aquisicao dos espectros naregido do infravermelho

Os espectros de transmitancia na regido do infravermelho por
transformada de Fourier foram adquiridos de 400 a 4000 cm™ (nimero de ondas: v)

a uma resolucdo de 4 cm™, acumulando-se 60 varreduras para cada amostra.

3.7 — Analises quimiométricas

As andlises multivariadas foram realizadas empregando-se
principalmente os espectros de RMN HR-MAS de 'H obtidos com a seqiiéncia de
pulsos CPMG. Em alguns casos foram utilizados espectros obtidos com a sequéncia
zg. As amostras foram adquiridas em replicatas que variaram entre 0s experimentos.
Para alguns conjuntos de dados foram utilizados também espectros na regiao do
infravermelho. As andlises foram efetuadas com auxilios dos programas

computacionais AMIX® da Bruker e Pirouette® da Infometrix.
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3.7.1 — Transformacg®bes (Ajustes)

3.7.1.1 — Dos espectros de RMN de 'H

Para obter os espectros de RMN utlizados nas andlises
guimiométricas, todos os FIDs (Free Induction Decay ou Decaimento livre da
magnetizacdo induzida) foram convertidos do dominio de tempo para o dominio de
frequéncias pela aplicacdo da transformada de Fourier. Porem antes os FIDs
sofreram uma multiplicacdo exponencial para alisamento dos sinais (LB) por um fator
igual a 1 Hz e 64K pontos na parte real (Sl). A linha de base dos espectros foi
automaticamente corrigida aplicando-se um ajuste polinomial igual a zero, seguida
de uma nova corre¢cdo manual da fase, quando necessario. Quando este processo
nao foi suficiente para corrigir a linha de base, esta foi entdo manualmente corrigida
multiplicando-se os espectros por uma funcdo polinomial ajustada para a linha de
base de cada espectro. Estes processos foram repetidos caso necessario para
melhorar ainda mais o ajuste da linha de base e/ou da fase. Os espectros foram
também calibrados em relacdo ao sinal de referéncia (TMSP-d, ou TMS 5 0,00).
Estas transformacfes e/ou ajustes foram efetuadas no programa computacional
XWINNMR® da Bruker, que também foi utilizado para a aquisicéo dos espectros. Por
outro lado, ndo foram necessarios quaisquer ajustes nos espectros, com excecao da
calibrardo, quando foi utilizado o modo especial de integracdo dos sinais do
programa AMIX® (AMIX Manual, 2004).

Para submeter os espectros a analise quimiométrica, 0 numero de
variaveis foi reduzido dividindo-se os espectros em pequenos intervalos de 0,05 ou
0,01 ppm cada, conhecido como buckets. A conversao dos espectros em buckets foi
realizada com o auxilio do programa AMIX®, desenvolvido pela Bruker
especialmente para tratar dados de RMN. As intensidades absolutas dos sinais
foram usadas para a integracdo das areas dos buckets e/ou foi utilizado um modo
especial de integracdo, recentemente introduzido nas ultimas versées do programa
AMIX®, o qual dispensa a necessidade correcdo de fase e da linha de base dos
espectros. Os buckets foram normalizados em relacdo a area total dos buckets. As
areas de cada bucket foram entdo utilizadas como variaveis de entrada nas analises

quimiomeétricas. Quando todo o espectro foi utilizado, a regido de 5,0 a 4,5 ppm
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referente ao sinal da agua foi desconsiderada, uma vez que o sinal do HDO situa-se

nesta regiao.

3.7.1.2 — Dos espectros naregiao do infravermelho

Da mesma forma que nos dados de RMN, para se obter os espectros
na regido do infravermelho, foi aplicada a transformada de Fourier sobre os
interferogramas para converter os mesmos para o dominio de frequéncias em
ndmero de onda ( v ) , porém sem quaisquer multiplicacdes exponenciais ou de
outro tipo. Os espectros resultantes também foram normalizados para serem
submetidos a andlise quimiométrica. Estas transformacgfes foram efetuadas no
programa computacional OPUS® da Bruker, que também foi utilizado para a

aquisicao dos espectros.
3.7.2 — Pré-processamentos
3.7.2.1 — Nas analises por componentes principais (PCA)

Para a andlise quimiométrica dos espectros de RMN HR-MAS de H,
todos os dados foram autoescalados, enquanto que para a analise dos espectros na
regido do IV, os dados foram centrados na média (Beebe e col., 1998).
3.7.2.2 — Nas anélises por agrupamento hierarquico (HCA)

Nas analises por HCA dos espectros de IV, além de centrar os dados
na meédia, foram utilizadas as distancias Euclidianas para o célculo das similaridades

das amostras, utilizando-se o método incremental para fazer as conexdes (Beebe e
col., 1998).
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3.7.3 — Analises exploratérias

A andlise por PCA é geralmente a primeira etapa na andlise
exploratoria dos dados. Estas foram realizadas nos programas computacionais
AMIX® da Bruker e/ou Pirouette® da Infometrix. Enquanto que, as analises por HCA
foram realizadas somente no programa Pirouette®, uma vez que o programa AMIX®

nao suporta este tipo de analise.

3.7.4 — Classificagcéo

A determinacdo da origem de amostras desconhecidas foram
realizadas pelos métodos KNN e/ou SIMCA no programa Pirouette® da Infometrix.
Os modelos KNN foram construidos com os dados autoescalados, da mesma forma
que as andlises exploratdrias, usando o método incremental de ligagdo e as

classificagOes se deu pela medida da distancia Euclidiana ((Beebe e col., 1998).
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4 — RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 — Preparo das amostras

Foram testados varios procedimentos de preparo de amostra, de graos
de soja, para obtencdo dos espectros de RMN HR-MAS de 'H. Entre os quais,
tentou-se simplesmente umedecer o grdo em agua deuterada e posteriormente
introduzir um anico fragmento deste no rotor da sonda de HR-MAS, bem como
fragmentar o grédo com auxilio de um bisturi e inserir os fragmentos no rotor. Tentou-
se também fragmentar o grdo (sem inchar em D,0O) com auxilio de um bisturi e
introduzir os fragmentos no rotor juntamente com gotas de agua deuterada. No
entanto, estes procedimentos de preparo de amostras resultaram em espectros de
RMN de 'H de baixa resolucdo (Figura 4.1), fato este devido a impossibilidade de
realizar uma boa homogeneizacdo do campo magnético e as grandes diferencas de
susceptibilidade magnética da amostra. Além disso, o empacotamento da amostra
com estes procedimentos foi extremamente dificil e laborioso.

Desta forma, os graos foram submetidos a moagem, sem o pericarpo,
uma vez que este possui alta resisténcia mecanica, em um almofariz com auxilio de
um pistilo, resultando em um pd. Este p6 foi introduzido no rotor juntamente com
gotas de &gua deuterada, homogeneizado dentro do proprio rotor e em seguida
selado. Este procedimento permitiu obter espectros de boa resolugcdo como pode ser
observado na figura 4.1. Além disso, a moagem dos gréos possibilitou introduzir uma
maior quantidade de amostra no rotor, aumentando a sensibilidade do experimento,
e com isso, reduzir o numero de varreduras necessario na aquisicdo dos espectros
de RMN HR-MAS de *H, diminuindo o tempo de aquisicao.

De um modo geral os melhores resultados, tanto para as amostras de
soja quanto para outros tipos de amostras estudas no laboratério de RMN, foram
obtidos com amostras finamente moidas. Sendo assim, as folhas de plantulas de
soja foram submetidas a moagem criogénica, uma vez que foi impossivel moé-las

Sém O seu congelamento.
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5.50 5.00 4.50 4.00 3.50 3.00 2.50 2.00 1.50 1.00
ppm

FIGURA 4.1 — Espectros de RMN HR-MAS de 'H de grdos de soja obtidos com
diferentes tipos de preparo de amostra. A) O gréo in natura foi picado com auxilio de
um bisturi e os fragmentos foram introduzidos no rotor juntamente com D,O; B) O
grao foi inchado em agua deuterada e um Unico fragmento foi introduzido no rotor;
C) O grao foi moido em um almofariz com auxilio de um pistilo e o p6 formado foi
inserido no rotor juntamente com algumas gotas de D,0O. Observacao: o espectro C
foi obtido com pré-saturacéo do sinal da agua.

Como os graos de soja somente puderam ser facilmente moidos sem o
pericarpo, avaliou-se a informacgéo espectral que poderia ser obtida deste, com o
objetivo de verificar se poderiamos descartar o pericarpo das amostras. Assim uma
amostra contendo somente pericarpo, removido dos grao de soja, foi submetida a
moagem criogénica e do pé resultante, adquiriu-se espectros de RMN HR-MAS de
'H. A anélise destes espectros revelou a presenca de poucos sinais alargados
referentes a compostos poliméricos, uma vez que o0 uso da sequéncia CPMG na
aquisicdo do espectro eliminou praticamente todos os sinais do espectro (Figura
4.2). Sendo assim, nao foi necessario a inclusdo do pericarpo nas analises, uma vez

que este ndo contribui com informagdes importantes nas analises quimiométricas.
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10.0 7.5 5.0 2.5 0.0
ppm

FIGURA 4.2 — Espectro de RMN HR-MAS de 'H somente do pericarpo das
sementes de soja, adquiridos com a sequéncia zgpr (Superior) e CPMG (Inferior).

Avaliou-se também se a moagem criogénica dos gréo de soja, sem o
pericarpo, resultaria em uma melhora na resolucdo espectral. Como pode ser
observado na figura 4.3, os espectros obtidos de sementes moidas no moinho
criogénico apresentaram semelhante resolucdo que aquelas moidas manualmente.
Com isso, a moagem dos grédo pode ser realizada simplesmente em um almofariz

com auxilio de um pistilo.
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A A

4.25 4.00 3.75 3.50 3.25 3.00 2.75 2.50 2.25 2.00 1.75 1.50 1.25 1.00 0.75
ppm

FIGURA 4.3 — Comparacéo entre espectro de RMN HR-MAS de 'H de amostras de
sementes de soja moidas manualmente (Superior) e criogenicamente (Inferior).

No caso das folhas de plantulas de soja, ndo foi possivel preparar um
p6é das mesmas pela simples moagem em um almofariz. Desta forma, as folhas
foram moidas com auxilio de um moinho criogénico. Além disso, as amostras de
folhas apresentaram alta umidade, o que dificultou o insercdo no rotor, mesmo apos
a moagem criogénica, além de gerar um sinal muito intenso de HOD nos espectros
de RMN HR-MAS de 'H, sendo portanto, necesséria a remocdo da agua das

amostras de folhas de soja com o auxilio de um liofilizador.

4.2 — Resolucéo dos espectros de RMN HR-MAS de *H

Os espectros de RMN de 'H obtidos diretamente de sementes de soja
através da técnica de HR-MAS, apresentaram uma resolucao espectral muito
proxima a que é obtida para amostras em solucédo. Esta excelente resolucdo pode
ser comprovada pela comparacdo entre espectros de RMN HR-MAS de H de

sementes de soja com espectros de RMN de 'H de amostras de 6leo de soja,
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obtidos em solucdo usando-se uma sonda convencional de liquidos (Figura 4.4). A
comparacao destes espectros pode ser feita devido aos sinais da composicdo de
triacilgrliceréis das sementes de soja serem bastante pronunciados nos espectros de
RMN HR-MAS de *H. A resolucéo pode ser melhor visualizada pela observacdo um
sinal que nao apresenta sobreposicdo, como é o caso do tripleto em & 0,98 e 0,96
ppm nos espectros de Oleo e semente de soja, respectivamente (Ampliacdo da
figura 4.4). Este sinal é referente ao grupo metila da porcao éster do acido linolénico.
Inclusive foi possivel medir a constante de acoplamento (7,5 Hz) em ambos os

espectros.

7.50 7.00 6.50 6.00 5.50 5.00 4.50 4.00 3.50 3.00 2.50 2.00 1.50 1.00 0.50 0.00
ppm

FIGURA 4.4 — Comparacéo entre um espectro de RMN de 'H de 6leo de soja
(Superior) e um espectro de RMN HR-MAS *H de sementes de soja (Inferior).
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ppm

FIGURA 4.4 (Ampliacdo) — Comparac&o entre um espectros de RMN de 'H de 6leo
de soja (Superior) e de RMN HR-MAS *H de sementes de soja (Inferior).

Os espectros de RMN HR-MAS de 'H adquiridos diretamente de
amostras de folhas de plantulas de soja, da mesma forma que os de sementes de
soja, também apresentaram resolucao espectral muito proxima das que sao obtidas

para amostras em solucdo, como pode ser observado na figura 4.5.
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10.0 8.3 6.7 5.0 3.3 1.7 0.0
ppm

3.00 2.83 2.67 2.50 2.33 2.17 2.00 1.83 1.67 1.50
ppm

FIGURA 4.5 — Espectro representativo de RMN HR-MAS de 'H de folhas de
plantulas de soja (superior) e ampliacdo da regido de ¢ 3,2 a 1,4 ppm (inferior).

4.3 — O emprego da sequéncia de pulsos CPMG na aquisi¢cdo dos espectros de
RMN HR-MAS de 'H

O uso da sequéncia de pulos CPMG, também conhecida como filtro de
T2, na aquisicdo de espectros de RMN HR-MAS de *H permitiu eliminar os sinais
alargados dos espectros, provenientes de moléculas de alta massa molecular, tais
como proteinas, polissacarideos, ligninas e componentes da parede celular, entre
outros. Com isso, tornando visivel os sinais menos intensos e aumentando, portanto,
a quantidade de informagBes nos espectros, 0 que é muito desejavel nas andlises
quimiométricas (Figura 4.6). Além disso, o emprego do filtro de T, dispensou a

necessidade da supresséo do sinal do HDO em 6 4,8 ppm (Figura 4.6). No entanto,
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a eliminacéo de sinais dos espectros pelo uso do filtro de T, deve ser avaliado com
cuidado, uma vez que as informacOes referentes a estes sinais podem ter
fundamental importéncia nas analises quimiométricas. Geralmente nas analises de
materiais in natura os sinais das macro moléculas tem sido desprezados, pois
acredita-se que as maiores variacdes entre espécimens ocorre na composicdo de
baixa massa molecular (Sacco e col., 1998; Broberg e col.,1998; Broberg e Kenne,
2000; Bollard e col., 2000; Garrod e col., 2001). Mais adiante sera discutido a

influéncia do uso do filtro de T, nas andalises quimiométricas.
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950 9.00 850 800 750 7.00 6.50 6.00 550 500 450 400 350 300 250 200 150 1.00
ppm

FIGURA 4.6 — Comparacéo entre um espectro de RMN HR-MAS *H de sementes de
soja obtidos sem (superior) e com (inferior) o uso do filtro de T,, na aquisicao.

O emprego da sequéncia de pulsos CMPG também tem sido
extremamente Util para melhorar significativamente a qualidade dos sinais dos
espectros de RMN HR-MAS de 'H de amostras de folhas de soja (Figura 4.7). Neste
caso, além do uso do filtro de T,, foi necessario também a insercdo de um novo

bloco (pulsos e intervalos de tempo) na sequéncia CPMG para realizar a pré-
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saturacao do sinal do HDO. Este bloco, consistiu da insercdo de um pulso continuo
de irradiacdo seletiva da freqiiéncia do sinal do solvente, no inicio da sequéncia
CMPG, durante o tempo de relaxacéo.

v

RN WY,

\ \ \ \ \
10.0 7.5 5.0 2.5 0.0
ppm

FIGURA 4.7 — Comparacdo entre um espectro de RMN HR-MAS 'H de folhas de
plantulas de soja obtidos sem (superior) e com (inferior) o uso do filtro de T, na
aquisicao.

4.4 — Andlise visual dos espectros de RMN HR-MAS de *H

4.4.1 — Andlise visual dos espectros de RMN HR-MAS de 'H das sementes

A anélise visual dos espectros de RMN HR-MAS de 'H ndo permitiu
identificar sinal(is) que caracterizem um ou outro determinado conjunto de amostras.
A figura 4.8 mostra a comparacao dos espectros de RMN HR-MAS de hidrogénio de
trés cultivares de soja obtidas em idénticas condi¢cdes de cultivo. A figura 4.9

compara 0s espectros de uma mesma cultivar, mas de diferentes regides
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produtoras. Enquanto que, a figura 4.10 compara os espectros de um espécime CV

com seu respectivo espécime GM.

Cultivar BRS 133 U t

M@A ,JLJUL
MMAMUL

4.25 4.00 3.75 3.50 3.25 3.00 2.75 2.50 2.25 2.00 1.75 1.50 1.25 1.00 0.75
ppm

FIGURA 4.8 — Comparacdo entre espectros de RMN HR-MAS H de trés diferentes
cultivares de soja. Ampliacao da regido de ¢ 4,5 a 0,5 ppm.

8.75 8.50 8.25 8.00 7.75 7.50 7.25 7.00 6.75 6.50 6.25
ppm

FIGURA 4.8 (Continuagao) — Ampliagcéo da regiao de 6 9,0 a 6,0 ppm.
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Ponta Grossa M b

425 400 375 350 325 300 275 250 225 200 175 150 125 1.00 0.75
ppm (t1)

FIGURA 4.9 — Comparacéo entre espectros de RMN HR-MAS *H de uma cultivar de
soja de diferentes regides produtoras, regidao de 5 4,30 a 0,75 ppm.

CVv

GM

-

8.50 8.00 7.50 7.00 6.50 6.00 5.50 5.00 4.50 4.00 3.50 3.00 2.50 2.00 1.50 1.00
ppm

FIGURA 4.10 — Comparacéo entre espectros de RMN HR-MAS *H de um espécime
GM e seu respectivo espécime CV da cultivar BRS 133.
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CVv

4.25 4.00 3.75 3.50 3.25 3.00 2.75 2.50 2.25 2.00 1.75 1.50 1.25 1.00 0.75
ppm

FIGURA 4.10 (Continuagédo) — Ampliacédo da regiao de 6 4,30 a 0,75 ppm.
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9.00 8.50 8.00 7.50 7.00 6.50
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FIGURA 4.10 (Continuagao) — Ampliacéo da regido de 6 9,5 a 6,0 ppm.

Pouca, ou quase nenhuma diferenca foi observada em qualquer uma
das comparacoes. Desta forma, fez-se necessério a aplicacdo de andlises
estatisticas multivariadas, tais como a andlise por componentes principais na
exploracédo dos espectros de RMN HR-MAS de *H.

Seria esperado que na regido de 6 9 a 6 ppm dos espectros de RMN
HR-MAS de 'H fosse rica em informacées quimicas sobre a amostras de soja em

estudo. Nesta, pode ser encontrado sinais de importantes metabdlicos secundarios,
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como dos aminoacidos aromaticos (tirosina, fenilalanina e triptofato) e das
isoflavonas, produtos metabdlicos resultantes da via do &cido chiquimico e, portanto
diretamente influénciados pela modificagcdo genética da soja RR. Porém, a figura
4.10 mostrou sinais com baixa relacdo sinal/ruido, mesmo com 512 acumulos.

Com o objetivo de observar mais sinais, foi utilizado uma sequéncia de
pulsos para a excitacdo seletiva somente desta regido. No entanto, apesar de
aumentar significativamente a sensibilidade das medidas, a utlizacdo desta
sequéncia mostrou os sinais alargados referentes a moléculas de alta massa
molecular (Figura 4.11), uma vez que esta sequéncia ndo possui o filtro de T,.
Inviabilizando assim, a tentativa de observar um numero maior de sinais nesta
regido dos espectros. Varias tentativas de insercdo do bloco do filtro de T, nesta
sequéncia foram realizadas, no entanto, todas sem sucesso. O desenvolvimento de
uma sequéncia de pulso para a excitacdo seletiva com o filtro de T, seria muito

interessante.

‘ T ‘ T T ‘ T T ‘ T T ‘ T T T T ‘ T T ‘ T
8.3 6.7 5.0 3.3 1.7 0.0
ppm

FIGURA 4.11 — Comparacdo entre espectros de RMN HR-MAS de 'H adquiridos
através da excitacdo de todas as frequéncias (Superior) e somente com excitacao
seletiva dos sinais de alta frequiéncia (regido de 6 9,0 a 6,0 ppm) (Inferior). Ambos os
espectros foram adquiridos com oito varreduras.
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4.4.2 — Andlise visual dos espectros de RMN HR-MAS de *H das folhas

A anélise visual dos espectros de RMN HR-MAS de 'H de folhas de
soja de diferentes cultivares ja permite notar pequenas diferencas entre os espectros
(Figura 4.12). A figura 4.13 mostra a comparacao entre espectros de RMN HR-MAS
de *H de folhas de plantulas de soja obtidas com sementes de uma mesma cultivar,
mas de diferentes origens, em que também pode ser notado algumas diferencas

visuais entre 0s espectros.

- - . JU\M?JM“J bt AN

R s o,

9.0 8.0 7.0 6.0 5.0 4.0 3.0 2.0 1.0
ppm

FIGURA 4.12 — Comparacdo entre espectros de RMN HR-MAS 'H de folhas de
diferentes cultivares de soja.
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FIGURA 4.13 — Comparacao entre espectros de RMN HR-MAS *H de folhas de uma
mesma cultivar de soja, porém obtida com sementes de diferentes regibes
produtoras.

4.5 — Reprodutibilidade das medidas de RMN HR-MAS de *H

Para realizar as analises quimiométricas € necessario que as medidas
sejam coletadas replicatas. Assim, € importante que as medidas sejam 0 mais
reprodutiveis quanto possivel.

Ha duas grandes dificuldades na obtencdo de medidas reprodutiveis
usando-se a sonda de HR-MAS. A primeira é que ndo ha formas convenientes de
colocar sempre a mesma quantidade de amostra dentro do rotor, sendo que o
mesmo ocorre para a quantidade de solvente deuterado. Mesmo que fosse
adicionado a mesma quantidade de amostra, o controle é perdido no momento da
insercdo do espacador esférico, uma vez que 0 excesso de amostra € eliminado.
Neste processo, pode sair mais solvente que amostra e vice versa. As diferencas no
empacotamento também ocasionam dificuldades no ajuste da homogeneidade do
campo magnético. Desta forma, a reprodutibilidade das medidas exige um trabalho

delicado e cauteloso.
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A outra dificuldade deve-se a manutencdo do giro da amostra a altas
velocidades, a qual faz com que os efeitos de alargamento de linha sejam
minimizados. Isso exige, uma fonte de ar comprimido estavel, com grande
capacidade de vazéo e de alta pressdo, 0 que por sua vez exige um sistema de
producdo de ar comprimido de alto desempenho ou o uso de N, gasoso. Qualquer
alteracdo nestes parametros durante o experimento, acarreta em oscilacbes na
velocidade de giro do rotor, comprometendo a reproducdo da medida. Além disso, a
sonda de HR-MAS exige que o ar utilizado seja isento de umidade, sendo
necessario o emprego de sistemas para remocdo da agua na linha de ar
comprimido. O cumprimento destas exigéncias tem sido bastante dificil, uma vez que
o laboratério de RMN, nado dispbe de um sistema adequado de fornecimento de ar
comprimido.

Estes inconvenientes, acarretaram na dificil reprodutibilidade das
medidas. Sendo assim, a aquisicdo de dados apenas triplicata, quando obtidos
usando-se a sonda de HR-MAS, nao é suficiente e, portanto, um nimero maior de
repeticoes € necessario. Na figura 4.14 pode ser observado a baixa reprodutibilidade
das medias de RMN HR-MAS de 'H de amostras de sementes de soja. Desta forma,
buscou-se obter o maior nimero de replicatas quanto possivel. Com o aumento do
namero de replicatas, as medidas tendem cada vez mais a uma distribuicdo normal
com menores intervalos de confiangca, aumentando a precisdo dos resultados e
diminuindo a influéncia de erros experimentais nas analises quimiométricas. Na

literatura, medidas apenas em triplicatas raramente tem sido observadas.
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FIGURA 4.14 — Replicatas de espectros de RMN HR-MAS 'H adquiridos de
sementes de uma mesma cultivar de soja.

Por outro lado, as medidas obtidas para folhas de plantulas de soja
apresentaram uma maior reprodutibilidade de seus espectros de RMN HR-MAS de
'H (Figura 4.15). Este fato esta relacionado as medidas de folhas terem sido
realizados nas etapas finais deste trabalho, na qual havia uma maior experiéncia de
trabalho com a técnica de RMN HR-MAS, tanto com relacédo a estabilidade do giro

da amostra no angulo magico, quanto no preparo e empacotamento da amostra.
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FIGURA 4.15 — Replicatas de espectros de RMN HR-MAS 'H adquiridos de folhas
de uma mesma cultivar de soja.

Nas analises iniciais, os espectros foram obtidos apenas em triplicata
para cada classe de amostras. Como consequéncia, as andlises exploratérias
destes conjuntos de dados ndo conseguiram discriminar as amostras em suas
respectivas classes. E interessante mencionar que com o decorrer do
desenvolvimento dos trabalhos foi se ganhando experiéncia e pratica na obtencao

das medidas as quais foram se tornando cada vez mais reprodutiveis.

4.6 — Atribuicdo dos sinais nos espectros de RMN HR-MAS de 'H de sementes

de soja

Os espectros de RMN HR-MAS de 'H obtidos diretamente das
sementes de soja, apresentaram sinais caracteristicos de triacilgliceréis, uma vez
gue as sementes apresentam de 20 a 30 % de 6leo. Os triacilgliceréis encontrados
no Oleo de soja sdo aqueles compostos por unidades de &cidos graxos esterificadas
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a unidades glicerol, sendo os principais os insaturados, oleico, linoleico e linolénico e
uma pequena parte de saturados (Figura 4.16) (Vigli e col., 2003; Knothe e Kenar,
2004).

Através da comparacao com a literatura (Mannina e col., 2003; Sacchi
e col., 1997; Vigli e col., 2003; Fauhl e col., 2000; Knothe e Kenar, 2004) os sinais
dos triacilgliceréis foram reconhecidos. O sinal em & 0,89 (A na figura 4.17) foi
atribuido aos grupos metilas dos ésteres oleato, linoleato e todos os saturados. O
sinal em & 0,95 (B na figura 4.17) é referente ao grupo metila somente do éster
linolenato. Este sinal apresenta-se um pouco mais desprotegido que os demais
sinais dos grupos metilas, devido a proximidade deste a uma dupla ligagdo. O sinal
em & 1,30 (C na figura 4.17) foi atribuido a todos os grupos metilénicos, exceto 0s a
e B carbonilicos e a olefinicos de todos os ésteres graxos. O sinal em § 1,58 (D na
figura 4.17) foi atribuido aos grupos metilénicos B carbonilicos, enquanto que, o sinal
em & 2,03 (E na figura 4.17) foi atribuido aos grupos metilénicos a olefinicos, exceto
aqueles entre olefinas. O sinal em & 2,24 (F na figura 4.17) foi atribuido aos grupos
metilénicos o carbonilicos de todos os esteres graxos. O sinal em 6 2,75 (G na figura
4.17) foi atribuido aos grupos metilénicos, localizados entre olefinas, dos esteres
linoleato e linolenato. O sinal em & 5,32 (H na figura 4.17) foi atribuido a todos os
hidrogénios olefinicos dos esteres insaturados e também ao hidrogénio da posicéo 3
da unidade de glicerol. Os sinais referentes aos hidrogénios metilénicos da posicao
o do glicerol ndo puderam serem atribuidos somente com base nos espectros de
RMN HR-MAS de hidrogénio, pois estes estdo na regiao de 6 4,50 a 3,50 ppm a qual
apresentou alta sobreposicdo de sinais. A atribuicdo destes foi realizada com o
auxilio de experimentos de COSY e 1D-NOE, discutido mais adiante neste trabalho.
As atribuicdes estdo resumidas na tabela 4.1. Os deslocamentos quimicos de RMN
de 'H obtidos in situ, apresentaram uma boa concordancia com aqueles descritos na
literatura, quando obtidos em solucdo de CDCI; (Tabela 4.1). Esta concordancia
também pode ser observada na figura 4.4, em que se tem a comparacdo de um
espectro de RMN HR-MAS de 'H de sementes de soja com um espectro de 6leo de

soja.
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FIGURA 4.16 — Representacdo dos varios tipos de ésteres graxos e da unidade de
glicerol, destacando os tipos de hidrogénio, em que R pode ser qualquer um dos
ésteres. Esta figura pode ser analisada em conjunto com a tabela 4.1.

5,32

521
2,75
2,24
2,03
1,58
1,30
0,95

T~ 0,89

0.95
0.89

H T ‘ T T T ‘ T T T ‘ T T T E

L B
1.000 0.950 0.900 0.850
pm

ryrrrryrrrryrrrrop o rr o 1Tt T T T T T T
5.50 5.00 4.50 4.00 3.50 3.00 2.50 2.00 1.50 1.00
ppm

FIGURA 4.17 — Espectro de RMN HR-MAS de 'H de sementes de soja. A figura
inserida mostra a expansdao em que o tripleto referente a metila do acido linolénico

pode ser observada.
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TABELA 4.1 — Atribuicdo dos deslocamentos quimicos de RMN HR-MAS de *H dos
triacilglicerois de sementes de soja.

Sinal §? 5P Hidrogénio Descricéo

(ppm) (ppm)

A 0,89 0,85 CHs-(CHy), Grupos metilas de todas as cadeias
alquilicas, exceto do linolenato

B 0,95 0,95 CHj3-CH,-CH=CH- Grupo metila do éster linolenato

1,30 1,20 (CH)n Grupos metilénicos de todas as

cadeias alquilas

D 158 160 -CH,-CH,-COOR Grupos metilénicos B carbonilas de
todas as cadeias alquilas

E 203 2,02 -CH,-CH=CH- Grupos metilénicos o olefinicos dos
ésteres insaturados

F 2,24 2,20 -CH»-COOR Grupos metilénicos a carbonilas de

todas cadeias alquilas
2,75 2,76 -CH=CH- -CH=CH- Grupos metilénicos entre olefinas
dos ésteres linoleato e linolenato

H 532 529 -CH=CH- Grupos metilicos de todos os
ésteres insaturados
521 515 >CH-OCOR hidrogénio  da unidade de glicerol
o 4,28 4,25 -CH,-OCOR hidrogénios o da unidade de
408 410 glicerol

@Valores referenciados pelo sinal do padr&o interno de TMSP-d, em § 0,00 ppm.
P valores retirados da literatura (Sacchi e col., 1997), obtidos em CDCl; a 30 °C.

No entanto, a simples comparacdo ndo garante que estas atribuicoes
estejam corretas, uma vez que as condicdoes ambientais das amostras sao
totalmente diferentes, podendo os sinais estarem trocados. Desta forma, para
confirmar a atribuicéo dos triacilglicerois foi adquirido um experimento de gCOSY.

Neste experimento foi observado uma unica correlagdo do sinal em &
2,24 com o sinal em & 1,58 (Figura 4.18). Este ultimo por sua vez, além da
correlagdo ja mencionada apresentou uma outra correlagdo com o sinal em & 1,30
confirmando a atribuicdo destes sinais. Ja o sinal em & 1,30 apresentou correlacfes
adicionais com os sinais das metilas terminais em & 0,89 referentes aos grupos
metilas dos ésteres, oleato, linoleato e de cadeia saturada, além da correlacdo com
o sinal em 6 2,03 referente aos grupos metilénicos o olefinicos (Figura 4.18). O sinal
em o 2,03 por sua vez mostrou uma correlagdo adicional com o sinal em 3 5,32
referente aos hidrogénios olefinicos de todos os ésteres insaturados. Também foi

observado a correlacdo caracteristica deste com o sinal da metila terminal em 5 0,95
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do éster linolenato (Figura 4.18, ampliacdo superior). Foi verificada também uma
correlacéo do sinal dos hidrogénios olefinicos com o sinal em 6 2,75 referentes aos
grupos metilénicos localizados entre grupos olefinicos existentes somente nos
ésteres linoleaato e linolenato.

Através do experimento de gCOSY foi possivel também atribuir os
deslocamentos quimicos dos hidrogénios da unidade de glicerol, pela correlacdo do
sinal em & 5,21 referente ao hidrogénio f com os sinais em aproximadamente 6 4,28
e 4,08 referentes aos dois hidrogénios o (Figura 4.18, ampliacdo inferior). Estas
atribuicbes foram confirmadas pela realizacdo de um experimento de gNOE,
unidimensional, em que o sinal em & 5,21 foi irradiado, sendo observado nOe nos
sinais em 6 4,28 e 4,08 (Figura 4.19). Assim, pode-se realizar a atribuicdo completa
de todos os deslocamentos quimicos de RMN de 'H dos triacilgliceréis, no seu
ambiente natural (in situ) e na auséncia de solventes. Os dados estdo resumidos na
tabela 4.1. Sacco e col. (1998) descrevem 0 assinalamento in situ de sinais de
triacilglicerdis, no caso de amostras de trigo por meio da técnica de HR-MAS,
encontrando valores sempre mais protegidos que o0s observados em n0OSS0S
estudos. Porém, naquele trabalho ndo ha evidéncias de que os espectros foram
calibrados em relagdo a um padréo interno, como em nosso trabalho. Além disso, o0s
autores ndo descrevem a atribuicdo do sinal referente ao grupo metila do éster
linolenato e nem dos hidrogénios da unidade de glicerol. Outra questdo é a de que
Sacco e col. (1998) ao contrario de nosso trabalho, utilizaram o experimento de
TOCSY para confirmar a atribuicdo dos sinais de *H. No entanto, o experimento de
COSY é o que extrair maiores informacgdes estruturais, revelando as conectividades

ponto a ponto.
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FIGURA 4.18 — Correlacdes *H-'H in situ observadas no experimento de gCOSY,
adquirido na sonda de HR-MAS para amostras de sementes de soja.
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FIGURA 4.18 (Ampliacdes) — Correlacdes *H-'H in situ observadas no experimento
de gCOSY, adquiridos na sonda de HR-MAS para amostras de sementes de soja.
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FIGURA 4.19 — Experimento de HR-MAS 1D-gNOE (Inferior) em que o hidrogénio
em & 5,21 foi irradiado comparado com um espectro de hidrogénio (Superior) de uma
amostra de semente de soja, destacando-se a regido entre 5,5 a 3,5 ppm.

Através da aquisicdo de experimentos de gHSQC e gHMBC adquiridos
diretamente de uma amostra de sementes de soja foi possivel obter os
deslocamentos quimicos de RMN HR-MAS de *C in situ dos triacilglicerdis.

No experimento de gHSQC, os sinais em 6 0,85 e 0,95 referente as
metilas terminais dos ésteres graxos mostraram correlagées *Jcy com **C em § 16,8
(Figura 4.20). Enquanto que, no experimento de gHMBC, estes sinais mostraram
correlacdes “RJcy em & 25,6 e 34,6 (Figura 4.21). O sinal em & 1,30 referente a
grupos metilénicos, exceto aqueles o e [ carbonilas e o olefinas, mostraram
correlagées *Jcy em & 25,6, 32,5 e 34,6 e "RJcy em § 16,8, 25,6, 32,5 e 34,6. O sinal
em & 1,58 referente a grupos metilénicos B carbonilas mostrou correlacéo *Jcy em &
27,7, enquanto que a “RJcy apresentou correlagdes em & 32,5 e 36,6. O sinal em &
2,24 referente a grupos metilénicos o carbonila, apresentou correlacéo *Jcy em &

36,6, além das correlagdes ‘RJcy em § 27,7, 32,5 e 174,5, confirmando-se assim as
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atribuicdes de RMN HR-MAS de H e *C para estes grupos (Figura 4.21). O sinal
em & 2,03, referente a grupos metilénicos o olefinas, mostrou correlacdo *Jcy em &
29,9 (Figura 4.20), enquanto que a “RJcyem & 35,5, 34,6, 130,4 e 132,4, sendo que
a correlagdo com o sinal em 6 130,4 foi menos intensa que a correlagdo em 6 132,4,
permitindo atribuir os deslocamentos quimicos dos diferentes tipos de carbonos
olefinicos nas cadeias alquilas dos ésteres graxos (Tabela 4.2). Ja o sinal em &
2,75, referente aos grupos metilénicos localizados entre olefinas, mostrou correlacao
Jch em & 28,4 (Figura 4.20) e “Rlcy apenas correlagbes em & 130,4 e 132,4
referentes aos carbonos olefinicos, porém neste caso a correlacdo mais intensa foi
observada com o sinal em & 130,4 e menos intensa com o sinal em 6 132,4, o0 que
esta de acordo com as posi¢des destes grupos nas moléculas (Figura 4.21 e 4.22).
O sinal em § 5,32, referente aos hidrogénios olefinicos, apresentou correlagées *Jcy
em § 130,4 e 132,4 e "RJcy em § 28,4 e 29,9, ou seja somente com os carbonos o
olefinicos. As correlaces “*Jcy com os sinais em & 130,4 e 132,4, esperadas no
experimento de gHMBC, nao foram observadas. O hidrogénio  da unidade de
glicerol em & 5,21 apresentou uma correlacdo Jci em & 71,8, enquanto que ambos
0s hidrogénios o em & 4,08 e 4,28 mostraram correlagdo com o mesmo sinal em 3
64,7 (Figura 4.20), revelando os deslocamentos quimicos de RMN HR-MAS de *C
da unidade de glicerol dos triacilglicerdis. Ja no experimento de gHMBC, foi possivel
identificar correlacées “Jcy dos hidrogénios a. com os carbonos em & 71,8 e 174,5
ppm, confirmando a esterificacdo dos acidos graxos a unidade de glicerol (Figura
4.21). Por outro lado, os sinais menos intensos, no espectro de hidrogénio, nao
apresentaram correlagcbes no experimento de gHMBC, devido ao tempo de
aquisicao utilizado nao ter sido suficiente.

Estes resultados colaboraram para confirmar a atribuicdo dos
deslocamentos quimicos de hidrogénio e acrescentar a correta atribuicio de RMN
HR-MAS de '3C in situ, que estdo resumidos na tabela 4.2. Em geral todos os
deslocamentos quimicos de RMN de **C obtido das amostras apresentaram valores
mais desprotegidos que os descritos na literatura, em torno de 2,5 ppm, (Tabela
4.2). Sacco e col. (1998) descrevem os deslocamentos quimicos de RMN de **C in
situ, obtidos através de correlacdes heteronucleares *Jcy, como sendo 0os mesmos
valores descritos para amostras em solucdo de CDCIl;. No entanto, como ja foi

mencionado, ndo ha evidéncias de que tais experimentos tenham sido



76 Resultados e discusséo

referenciados. Além disso, no referido trabalho nédo foram realizados experimentos
para observacbes de correlacdes heteronucleares “RJcy, 0 que possibilitaria a
atribuicdo dos sinais das carbonilas, ndo obtidos no referido trabalho. Sendo assim,
pelo nosso conhecimento é a primeira vez que se descreve a completa atribuicéo
dos deslocamentos quimicos de RMN de 'H e '3C in situ dos triacilglicerdis,
especificamente em sementes de soja (Glycine max L.).

O singleto em & 3,19 (Figura 4.17) mostrou correlagéo *Jcy em & 56,7
ppm (Figura 4.20), sendo que a mesma correlacdo a “RJcy foi observada (Figura
4.21), além daquela em & 70,2 ppm. Estas informacgfes nos levaram a concluir que
estes dados sao referentes a colina. Primeiro, por ter sido observado a mesma
correlacdo *H-3C tanto a 'Jen quanto a "Ry, caracteristico da presenca de grupos
idénticos e também pela correlacdo “RJc dos hidrogénios da metilas em & 3,19 com
um sinal de em & 70,2 ppm, o qual estd de acordo com o deslocamento quimico
esperado para o carbono metilénico ligado ao nitrogénio quaternario. J4 o0s
deslocamentos quimicos dos hidrogénios metilénicos ndo puderam ser atribuidos,
uma vez que 0s sinais esperados para estes estariam em torno de 6 4,0 e 3,8 ppm e,
portanto, numa regido bastante congestionada dos espectros de RMN HR-MAS de
'H das sementes de soja (Figura 4.17). Sendo assim, também ndo foi possivel
atribuir o deslocamento quimico do carbono carbinélico da colina. Alem disso, o
deslocamento quimico de RMN de *H em & 3,19, referentes aos grupos metilas
ligados ao nitrogénio, esta de acordo com o observado por Gil e col. (2000) em
espectros de RMN HR-MAS de polpa de manga. Este sinal também esta presente
no trabalho de Sacco e col. (1998) para amostras de farinha de trigo. Inclusive pode
ser observado uma correlagdo 'Jcy deste sinal com um carbono em torno de & 54

ppm. No entanto os autores n&o atribuem estes dados a nenhum composto.

CHs
®\
HO—— CHy,— CHy = l‘\l—CHg
CHs

colina

O sinal em & 3,46 ppm (Figura 4.17), o qual aparentemente apresenta-

se como um tripleto (J 9,3 Hz) mostrou correlacdo *Jcy em & 71,9 ppm (Figura 4.20)
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0 que sugere, a principio, um grupo carbindlico. Correlacdes “RJcy ndo foram
observadas para este sinal. No experimento de gCOSY o sinal em & 3,46 ppm
apresentou uma unica correlacdo em & 3,75 ppm (Figura 4.18), ndo sendo possivel
afirmar a multiplicidade deste Ultimo devido a alta sobreposicdo de sinais nesta
regido dos espectros de RMN de *H. O sinal § 3,75 ppm por sua vez apresentou
correlacdo *Jcy em & 75,4 ppm (Figura 4.20) e "RJcy em & 71,9 ppm (Figura 4.21),
revelando a presenca de outro grupo carbindlico e confirmando que ambos 0s sinais
de RMN de *H em & 3,46 e 3,75 ppm e de *C em § 75,4 e 71,9 ppm s&o referentes a
mesma unidade molecular, ndo sendo possivel estabelecer uma provavel estrutura.

Gil e col. (2000) em estudos com amostras vegetais atribuiram o sinal
em & 3,46 ppm como sendo referente a hidrogénios metinicos, com excec¢do do
anomérico, de unidades de B-galactose e/ou B-arabinose. No entanto, no referido
trabalho, os autores observaram correlagdo deste sinal com outro sinal de
hidrogénio em & 4,57, o qual ndo foi observado em nossos experimentos,
provavelmente por se tratar de sacarideos diferentes. Nem se quer observou-se a
presenca do sinal em & 4,57 nos espectros de RMN HR-MAS de *H das amostras de
sementes de soja. Além disso, nos espectros de RMN HR-MAS de *H obtidos por Gil
e col. (2000), este sinal ndo se apresenta como um tripleto perfeito, da mesma forma
gue é observado em nosso resultados e, portanto indicativo de se tratar do mesmo
composto.

Ainda, o singleto em & 3,68 mostrou correlacdes *Jcy em & 66,4 ppm
(Figura 4.20) e "Rl em & 79,6 e 106,6. J4 o sinal em & 5,00 mostrou correlacdo
Jcn em & 101,2, enquanto que os sinais em & 5,42 e 5,44 ppm apresentaram
correlacdes 'Jcy com um mesmo sinal em & 95,00 ppm (Figura 4.20) tipicos de
posicbes anoméricas de glucosideos. No experimento de gHMBC foi observado
somente correlagbes “Jcy para o sinal em § 5,42 ppm em & 75,6 e 106,8 ppm
(Figura 4.21). Todas estas informagbes sdo caracteristicas de unidades
glucosidicas.

Muitas outras correlacdes foram observadas nos experimentos de
gHSQC e gHMBC, porém estas apresentam alta sobreposicdo, ndo sendo possivel
extrair informacgbes o suficientes para a atribuicAo de compostos presentes nas

sementes de soja. (Figuras 4.20 e 4.21).



78 Resultados e discusséo

—0
o =ty
« > @§ +
— 50
=T =3 &M
e op o8 0 [
=% Py [:>n)
] o -
<
o — 100
& 0
| ppm
\ o \ \ \ \
5.0 4.0 3.0 2.0 1.0 0.0
ppm
E A
B F D
B
v C [
60 —15.0
& © r @ L
@ oae o D) ® %0 70 r
=] = | -
e C
@ @ L —20.0
@ 580 L
® r L

—120 -
L —35.0
B 130 B
i14o —40.0
:ppm :ppm
[T T T T T T T T T T T T L L A O A B B A B
5.50 5.00 4.50 4.00 3.50 2.50 2.00 1.50 1.00
ppm ppm

FIGURA 4.20 — Correlacdes *J 'H-'3C, observadas no experimento de gHSQC,
adquiridos na sonda de HR-MAS para amostras de sementes de soja.
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TABELA 4.2 — Atribuicdo dos deslocamentos quimicos de RMN HR-MAS de *3C dos
triacilglicerdis de sementes de soja.

Carbono §BCc? §3cP Descrigédo

CH3-(CHy)n- 16,8 ~14,1 Metilas de todas os ésteres, exceto o
linolenato

CH3-CH,-CH=CH- 16,8 ~14,3 Metila do éster linolenato

CHs- -CH,-(CH2),- 25,6 ~22,7 Penultimas metilenas de todos os ésteres,
exceto o linolenato

CH3-CH2-CH,-(CH2)p- 34,6 ~31,6  Antepenultimas metilenas de todos os
ésteres, exceto o linolenato

-(CHy)p- 325 ~29,5 Demais metilenas para todos os ésteres

- -CH=CH- - 299 ~27,2 Metilenas a olefinas de todos os ésteres
insaturados

-CH=CH-CH,-CH=CH- 28,4 ~25.,8 Metilenas entre olefinas dos ésteres
linoleato e linolenato

-CH=CH-CH,-CH=CH- 132,4 -~130,0 Metinas externas de todos os ésteres
insaturados

-CH=CH-CH,-CH=CH- 130,4 ~128,0 Metinas internas dos ésteres linoleato e
linolenato

-CH,-CH»-COOR 27,7 ~24,8 Metilenas B carbonilas

-CH,-COOR 36,6 ~34,0 Metilenas a carbonilas

R-COOR 1745 ~172,5 Carbonilas de todos os ésteres

>CH-OCOR 71,8 ~68,8 Carbono da pos. B da unidade de glicerol

-CH,-OCOR 64,7 ~62,0 Carbonos da pos. a da unidade de glicerol

#Valores em relagéo ao sinal da referéncia interna de TMSP-d, em § 0,0 ppm.
® Valores extraidos da literatura (Saschi e col., 1997; Shaw e col., 1997), em CDCl;. O sinal (~) indica que héa variagdes na

literatura.
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FIGURA 4.22 — Representacao dos varios tipos de ésteres graxos e da unidade de
glicerol, destacando os tipos de carbono, em que R pode ser qualquer um dos

ésteres graxos.
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4.7 — Ajustes dos espectros de RMN HR-MAS de *H

O principal problema enfrentado nas analises quimiométricas de dados
espectroscépicos, deve-se as variagdes na linha de base dos espectros. Para uma
analise estatistica a linha de base dos espectros deve ser a mesma para todos 0s
conjuntos de dados. Caso a linha de base apresente oscilagdes entre as amostras,
as variaveis também apresentardo diferencas que nao sao reais podendo conduzir a
interpretacdo de resultados equivocados.

No caso da RMN ha ainda um fator adicional que € a fase dos
espectros, que se ndo for adequadamente corrigida acarretara em alteragbes nas
variaveis (intensidade dos sinais de RMN) que ndo serdo devidas a alteracdes na
composicdo quimica das amostras, mas somente pela diferenca na fase dos
espectros. Estes problemas estdo demostrados na figura 4.23 A e B. Desta forma,
para proceder as analises quimiométricas é necessario que antes todos o0s
espectros sejam adequadamente ajustados (Figura 4.23, C), para um adequado
calculo das variaveis (Buckets), dependente somente das variagcbes na composi¢cao
guimica das amostras e a nenhum outro fator. Inclui-se aqui também a calibracédo de
todos os espectros em relagdo a um sinal de referéncia. Neste trabalho, o sinal das
metilas do sal de TMSP-d, foi utilizado como referéncia em & 0,00 ppm. Estes
ajustes sao conhecidos como pré-processamento dos dados.

Um terceiro fator causador de alteracdes nas variaveis de dados de
RMN é a observacdo de pequenas variacdes nos deslocamentos quimicos dos
espectros (drifts), porém suficientes para influéncias as analises quimiométricas
(Brereton 2002). Estas alteracbes sdo provocadas por efeitos ambientais como a
temperatura e a concentragcdo da amostra em os espectros foram coletados. Este
efeito ndo foi significativo neste trabalho, sendo contornado pela conversdo dos

espectros em buckets que sera discutido mais adiante.
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FIGURA 4.23 — Espectros de RMN HR-MAS de 'H, sem ajuste da fase e linha de
base (A), somente com a fase ajustada (B) e finalmente com a fase e a linha de
base ajustadas (C).

Para demonstrar a necessidade de correcéo, tanto da fase quanto da
linha de base dos espectros antes de se proceder nas analises quimiométricas, um
conjunto de dados de amostras de sementes de soja referente a duas cultivares foi
utilizado.

Primeiramente, o conjunto de dados foi submetido a analise
quimiométrica por PCA, em que o0 Unico pré-processamento foi a calibracdo dos
espectros. Como resultado, foi observado apenas uma discriminagao parcial entre
as duas classes de amostras (Figura 4.24). Por outro lado, corrigindo-se a fase e a
linha de base dos espectros e submetendo-os novamente a analise exploratéria por
PCA, foi possivel discriminar as amostras de acordo com a cultivar, como pode ser
observado na figura 4.25.

A calibracdo dos espectros é um processo facilmente realizado. No

entanto, a correcdo da fase e da linha de base dos espectros sdo processos
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bastante trabalhosos e que exigem muita atencéo se o objetivo for realizar o mesmo
ajuste para todos os espectros. Lembrando-se que o niumero de amostras e de
replicatas é grande. Ao encontro da necessidade de suprir este problema tem sido
introduzido no programa AMIX®, desenvolvido pela Bruker, especialmente para
realizar analises quimiométricas de dados de RMN, uma ferramenta de integracéo
dos sinais para calculo dos buckets, chamada de modo especial de integracdo. O
uso deste método de integracdo dos sinais dispensa a necessidade de quaisquer
ajustes de fase e/ou da linha de base dos espectros RMN. Portanto, 0s espectros
podem ser submetidos diretamente as analises quimiométricas, tais como eles foram
adquiridos (Figura 4.23 A), necessitando apenas calibra-los. Na figura 4.26 tem-se o
resultado da analise exploratéria por PCA, em que utilizou-se o modo especial de
integracdo. Podemos observar que a discriminacdo entre as classes € muito
semelhante a aquela obtida na figura 4.25 em que os espectros foram submetidos a
correcdo manual de fase e linha de base. Usar o modo especial de integracao
possui 0 mesmo efeito que realizar um bom ajuste de fase e da linha de base dos
espectros, com a vantagem de o procedimento ser idéntico para todos 0s espectros,
nao sendo mais subjetivo (Manual do AMIX, 2004; Spraul e col., 2005). Dispensa-se
assim, a necessidade de ajustes manuais dos dados, ganhando-se agilidade nas
analises quimiométricas.

A intensidade dos sinais ou dos buckets também foram padronizadas
em relacdo a intensidade total de cada espectro. Este tipo de ajuste faz com que as
diferencas nas quantidades de amostra ndo sejam fatores que contribuam para
influenciar os resultados. Sendo assim, ndo h&a necessidade de fixar a quantidade de
amostra analisada. Este pré-processamento é extremamente Util para as andlises
quimiométricas de espectros de RMN HR-MAS, uma vez que ndo ha como adicionar
sempre a mesma quantidade de amostra no rotor da sonda de HR-MAS.
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FIGURA 4.24 — Grafico de escores da analise por PCA de um conjunto de espectros
de RMN de 'H sem correcdo de fase e linha de base, referente as amostras de
sementes de soja de duas cultivares. As percentagens de informacdes obtidas foram
de 65% em PC1 e de 29% em PC2, total de 99,2%.
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FIGURA 4.25 — Gréfico de escores da andlise por PCA de um conjunto de espectros
de RMN de 'H com correcdo de fase e linha de base, referente as amostras de
sementes de soja de duas cultivares. As percentagens de informacgdes obtidas foram
de 91% em PC1 e de 7% em PC2, total de 99,5%.
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FIGURA 4.26 — Grafico de escores da andlise por PCA de um conjunto de espectros
de RMN de 'H sem correcédo de fase e linha de base, porém utilizando o modo
especial de integracdo dos sinais do programa AMIX® para célculo dos buckets,
referentes as amostras de sementes de soja de duas cultivares. As percentagens de
informacdes obtidas foram de 78,5% em PC1 e de 11% em PC2, total de 97,2%.
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4.8 — Pré-processamento dos dados

4.8.1 — Avaliacdo do tamanho dos buckets (Variaveis)

Ha vérias formas de se determinar as variaveis de entrada nas analises
guimiométricas. Uma delas seria utilizar os sinais dos espectros de RMN, porem é
extremamente dificil de se definir os sinais e as variacfes destes em espectros de
amostras complexas, devido grande sobreposicdo de sinais, principalmente nos
espectros de RMN de *H. Por outro lado, para espectros de RMN de *3C esta opcéo
ja pode ser considerada, uma vez que praticamente ndo ha sobreposicdo de sinais
em tais espectros. Outra forma, seria utilizar os pontos usados na construcao dos
espectros de RMN. Assim um espectro adquirido com 64K pontos teria 64K variaveis
de entrada nas analises quimiométricas (Figura 4.27). No entanto, utilizar os préprios
pontos como variaveis apresenta alguns inconvenientes, entre eles a grande nimero
variaveis, o qual ndo é suportado pela maioria dos programas desenvolvidos e
necessidade de varios pontos para representa um unico sinal dos espectros. Além
disso, os pontos estdo muito mais suscetiveis as variagcbes nos deslocamentos
quimicos dos sinais nos espectros, causadas por efeitos de concentracdo da
amostra, empacotamento, alteracdes na temperatura e homogeneidade do campo
magnético aplicado. Assim, um determinado ponto ndo representard sempre o
mesmo sinal em todas as medidas. Ja para espectros de massas, por exemplo, a
utilizacdo de pontos como variaveis representa uma boa opcéo, uma vez que um
dado ponto representara sempre 0 mesmo m/z.

Desta forma, o mais adequado seria calcular a média entre alguns
pontos para reduzir o numero de variaveis e com isso minimizar os efeitos das
variacbes nos deslocamentos quimicos e, consequentemente, aumentar a
reprodutibilidade e a representabilidade. Neste sentido, o programa computacional
AMIX® determina as variaveis dividindo o espectro em intervalos chamados de
buckets em que o tamanho destes € definido pelo analista (Manual do AMIX, 2004).
A figura 4.28 ilustra um espectro de RMN de *H transformado em buckets.

Sendo assim, nesta etapa do trabalho foi avaliado a influéncia do
tamanho dos buckets nas analises exploratérias, com auxilio de dois conjuntos de
dados. Foram testados buckets com tamanhos de 0,5; 0,1; 0,05 e 0,01 ppm.

Nestes ensaios, todos o0s espectros de utilizados sofreram uma multiplicacao
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exponencial Laurezentina dos FIDs por um fator de 1 Hz. A influéncia deste fator na
resolucdo das discriminagBes nas andlises exploratdrias sera discutida no item

subsequente deste trabalho.

L L L O B B B A
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FIGURA 4.27 — Espectro de RMN HR-MAS de 'H representado em pontos, os quais
podem ser visualizados na expansao do sinal em & 2,17 ppm.
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FIGURA 4.28 — Espectro de RMN de 'H transformado em buckets, regido de 4,5 a
0,5 ppm.




89 Resultados e discusséo

Empregando-se um conjunto de dados contendo amostras de
diferentes cultivares de soja, mas de mesma origem geografica, a analise
quimiométrica ndo foi capaz de discriminar muito bem as classes, quando o tamanho
dos buckets foi ajustado para 0,5 ppm (Figura 4.29). Reduzindo-se para 0,1 ppm
houve uma melhora na separacdo entre as classes (Figura 4.30), sendo que, a
melhor distincdo foi observada quando os buckets foram reduzidos para 0,05 ppm
(Figura 4.31). Reduzindo-se ainda mais o tamanho dos buckets (0,01) n&o refletiu no

aumento da resolucao (Figura 4.32).
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FIGURA 4.29 — Gréfico de escores mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja de diferentes cultivares, utilizando-se buckets de 0,5 ppm e LB de
1 Hz. As percentagens de informagdes obtidas foram de 57% em PC1 e de 28% em
PC2.
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FIGURA 4.30 — Gréfico de escores mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja de diferentes cultivares, utilizando-se buckets de 0,1 ppm e LB de
1 Hz. As percentagens de informacdes obtidas forma de 48% em PC1 e de 29,5%
em PC2.
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FIGURA 4.31 — Gréfico de escores mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja de diferentes cultivares, utilizando-se buckets de 0,05 ppm e LB d
1 Hz. As percentagens de informagdes obtidas forma de 43% em PC1 e de 26% em

PC2.
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FIGURA 4.32 — Gréfico de escores mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja de diferentes cultivares, utilizando-se buckets de 0,01 ppm e LB
de 1 Hz. As percentagens de informacdes obtidas foram de 34% em PC1 e de

28,5% em PC2.

Resultado semelhante foi observado na separacéo de classes para um

conjunto de amostras referentes a uma mesma cultivar de soja, mas provenientes de

diferentes regides produtoras. A pior resolugdo também foi obtida com os buckets

maiores, sendo que a medida que o tamanho dos mesmos foi sendo reduzida a

resolucdo na discriminacao foi melhorando até ( Figuras de 4.33 a 4.36).
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FIGURA 4.33 — Gréfico de escores mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja da cultivar BRS134 proveniente de diferentes regides produtoras,
utilizando-se buckets de 0,5 ppm e LB de 1 Hz. As percentagens de informacoes
obtidas foram de 63% em PCL1 e de 28% em PC2.
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FIGURA 4.34 — Gréfico de escores mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja da cultivar BRS134 proveniente de diferentes regides produtoras,
utilizando-se buckets de 0,1 ppm e LB de 1 Hz. As percentagens de informacoes
obtidas foram de 49% em PCL1 e de 20% em PC2.
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FIGURA 4.35 — Gréfico de escores mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja da cultivar BRS134 proveniente de diferentes regides produtoras,
utilizando-se buckets de 0,05 ppm e LB de 1 Hz. As percentagens de informacdes
obtidas foram de 55% em PCL1 e de 21% em PC2.
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FIGURA 4.36 — Gréfico de escores mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja da cultivar BRS134 proveniente de diferentes regides produtoras,
utilizando-se buckets de 0,01 ppm e LB de 1 Hz. As percentagens de informacdes
obtidas foram de 49% em PCL1 e de 20% em PC2.

O tamanho dos buckets est4 diretamente relacionado a largura dos
sinais e a sobreposi¢cdo dos mesmos nos espectros de RMN. O emprego de buckets
pequenos é til para distinguir sinais muito préximos nos espectros. Porém, se forem
excessivamente pequenos, havera varios buckets para representar um mesmo sinal,
e portanto desnecessario, ou seja, ndo ha ganho em informacdo como tem sido
observado para o conjunto de amostras de diferentes regides (Figuras 4.35 e 4.36).
Pelo contrario, o uso de buckets muito pequenos pode acarretar em uma perda de
resolucdo na separacdo de classes como tem sido observado para o conjunto de
amostras de diferentes cultivares (Figura 4.32). Por outro lado, se os buckets forem
suficientemente grandes os sinais préoximos no espectro de RMN estardo sendo
considerados como uma Unica variavel e, consequentemente, desperdicando-se

informacdes. Por exemplo, se ajustarmos o tamanho dos buckets para 0,2 ppm nao
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estariamos considerando o sinal do éster linolenato como uma variavel distinta
(Sinal B na figura 4.17) e sim uma variavel representando todos os grupos metilas
dos ésteres graxos e, consequentemente, menos informacdes. Na figura 4.37
podemos visualizar claramente a influéncia dos diferentes tamanhos de buckets em
um espectro de RMN de *H. Assim, o tamanho dos buckets deve ser considerado
ainda mais em espectros que apresentam alta sobreposicdo de sinais. Vimos nos
dois casos abordados aqui que o aumento excessivo no tamanho dos buckets
resulta em perda de resolucédo nas separagdes. Desta forma, buckets de 0,05 ppm e
em alguns casos de 0,01 ppm foram utilizados na constru¢cdo das variaveis de

entrada na maioria das analises estatisticas realizadas neste trabalho.
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FIGURA 4.37 — Representacdo dos tamanhos de buckets em ppm sobre um
espectro de RMN de 'H de uma amostra de 6leo de soja, mostrando os sinais
referentes aos hidrogénios metilénicos (a) da unidade de glicerol.
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4.8.2 — Avaliac&o do alisamento dos sinais

Outro parametro de pré-processamento, importante e que foi avaliado é
o alisamento dos sinais nos espetros de RMN realizado por uma multiplicacdo
exponencial dos FIDs, antes de proceder a transformada de Fourier dos mesmos. As
funcdes mais utilizadas no alisamento dos sinais sdo a Laurezentiana (LB) e
Gaussina (GB), no entanto, outras fun¢des também podem ser empregadas. Neste
processo, um fator de multiplicacédo, dado em Hz, € escolhido pelo analista.

A multiplicacdo exponencial dos FIDs por valores pequenos, resulta em
aumento na resolucdo dos sinais nos espectros de RMN, porem com, consequente
perda de relacdo sinal/ruido. J& o oposto ocorre com valores maiores. Desta forma
se for utilizado um fator muito pequeno, estaremos desprezando as informacoes
referentes aos sinais de menor intensidade nos espectros, o que pode ndo é
interessante para as andlises guimiométricas. Porem estaremos aumentando a
quantidade de informagOes provenientes dos sinais de maior intensidade. Ao
contrario, o emprego de fatores maiores acarreta em perda de informagfes dos
sinais intensos e ganho por parte dos sinais menores. Assim, é importante avaliar
qual tipo de sinais é mais importante para caracterizar 0s conjuntso de amostras e,
com isso, qual a funcdo matematica, bem como o fator de multiplicacdo que
resultem em melhores resultados nas anélises quimiomeétricas.

Assim foi checado qual fator de multiplicacdo exponencial dos FIDs por
uma funcdo Laurezentina (LB) resultaria em melhores separacdes de classes nas
analises exploratdrias por PCA, utilizando-se dois conjuntos de amostras, 0 primeiro
referente a diferentes cultivares e o segundo de uma mesma cultivar, mas de
diferentes origens. A funcdo Gaussina nao foi empregada para multiplicacdo dos
FIDs, uma vez que, sua utilizacdo causa grande perda de relacdo sinal/ruido e
resolugdo suficiente ja é obtida com funcéo Laurezentiana.

A analise exploratéria por PCA de espectros em que os FIDs foram
multiplicados exponencialmente por uma fung¢do Laurezentina com fator de 2 Hz nédo
apresentou uma boa discriminagdo entre as cultivares de soja (Figura 4.38). No
entanto, quando os sinais dos espectros foram alisados pela multiplicacdo
exponencial dos FIDs por um fator de 1 Hz, houve uma significativa melhora na
resolucdo da discriminagcéo entre as classes (Figura 4.39). A utilizacdo um fator de

0,3 Hz resultou em perda na capacidade discriminatéria das analises quimiométricas
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(Figura 4.40). Duarte e col. (2004) tem obtido resultados diferentes com a mesma

matriz de dados, porém usando diferentes fatores de LB.
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FIGURA 4.38 — Gréfico de escores mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja de diferentes cultivares, em que o0s espectros sofreram uma
multiplicagéo exponencial Laurezentina dos FIDs por um fator de 2 Hz, utilizando-se
buckets de 0,05 ppm. As percentagens de informacdes obtidas foram de 50,5% em
PC1, de 25% em PC2 e um total de 94,5%.
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FIGURA 4.39 — Gréfico de escores mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja de diferentes cultivares, em que 0s espectros sofreram uma
multiplicagéo exponencial Laurezentina dos FIDs por um fator de 1 Hz, utilizando-se
buckets de 0,05 ppm. As percentagens de informacfes obtidas foram de 43% em
PC1, de 26% em PC2 e um total de 95%.
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FIGURA 4.40 — Gréfico de escores mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja de diferentes cultivares, em que 0s espectros sofreram uma
multiplicagéo exponencial Laurezentina dos FIDs por um fator de 0,3 Hz, utilizando-
se buckets de 0,05 ppm. As percentagens de informacdes obtidas foram de 51% em
PC1, de 26% em PC2 e um total de 95%.

Para confirmar o resultado anteriormente observado foi utilizado outro
conjunto de dados com amostras de sementes de soja de diferentes regides.
Novamente, a analise exploratdria por PCA de espectros processados com LB de 2
Hz ndo apresentou discriminagdo entre as amostras de diferentes regides
produtoras (Figura 4.41). O melhor resultado foi obtido quando os espectros foram
multiplicados por um fator de 1 Hz (Figura 4.42),uma vez que, a analise dos
espectros processados com LB de 0,3 Hz mostrou uma sobreposicdo entre as
classes (Figura 4.43). A discriminagdo entre as classes, usando-se espectros
alisados com LB de 0,3 Hz somente pode ser obtida em PC1 versus PC3 (Figura
4.44). Nas demais analises as melhores separacdes foram obtidas sempre em PC1

versus PC2.
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Desta forma, podemos concluir que é mais importe o ganho na
resolucdo dos sinais dos espectros de RMN de 'H do que o aumento na relacédo
sinal/ruido. Em outras palavras, os sinais de maior intensidade nos espectros de
RMN HR-MAS de 'H de amostras de gréos de soja, s&0 0s mais importantes para a

discriminacdo entre as amostras.
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FIGURA 4.41 — Gréfico de escores, mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja da cultivar BRS 134, proveniente de diferentes regides, em que 0s
espectros sofreram uma multiplicacdo exponencial Laurezentina dos FIDs por um
fator de 2 Hz, utilizando-se buckets de 0,05 ppm. As percentagens de informacoes
obtidas foram de 49% em PC1, de 30% em PC2 e um total de 96%.
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FIGURA 4.42 — Gréfico de escores, mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja da cultivar BRS 134, proveniente de diferentes regides, em que 0s
espectros sofreram uma multiplicacdo exponencial Laurezentina dos FIDs por um
fator de 1 Hz, utilizando-se buckets de 0,05 ppm. As percentagens de informacoes
obtidas foram de 55% em PC1, de 21% em PC2 e um total de 95%.
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FIGURA 4.43 — Gréfico de escores, mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja da cultivar BRS 134, proveniente de duas diferentes regifes, em
que os espectros sofreram uma multiplicagdo exponencial Laurezentina dos FIDs
por um fator de 0,3 Hz, utilizando-se buckets de 0,05 ppm. As percentagens de
informagdes obtidas foram de 54% em PC1, de 24,5% em PC2 e um total de 95%.
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FIGURA 4.44 — Gréfico de escores, mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja da cultivar BRS 134, proveniente de duas diferentes regifes, em
que os espectros sofreram uma multiplicagcdo exponencial Laurezentina dos FIDs
por um fator de 0,3 Hz, utilizando-se buckets de 0,05 ppm. As percentagens de
informagdes obtidas foram de 54% em PC1, de 13% em PC3 e um total de 95%.
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4.8.3 — Avaliagdo em conjunto do alisamento dos sinais e tamanho dos buckets

Temos demostrado anteriormente que as melhores discriminagdes
foram obtidas com buckets de 0,05 ppm (Item 4.8) e com fator de multiplicacédo
exponencial de 1 Hz (Item 4.9), respectivamente. No entanto, 0 ganho na resolucao
pela diminuicdo do fator de multiplicacéo pode ser desprezado com o uso de buckets
grandes. Desta forma, ambos o fator de multiplicagdo dos FIDs e o tamanho dos
buckets tem de ser avaliados em conjunto, a fim de obter os melhores resultados
pela andlise quimiométrica. Para isso, 0 mesmo conjunto de dados referente a
amostras de diferentes cultivares utilizado anteriormente foi empregado, em que 0s
espectros de RMN HR-MAS de *H foram processados com LB de 0,3 Hz e divididos
em buckets de 0,01 ppm cada. A andlise por PCA deste conjunto de amostras nao
apresentou uma boa discriminacao (Figura 4.45). Também nao foram obtidos bons
resultados quando empregou-se LB de 0,3 Hz e buckets de 0,05 ppm (Figura 4.40),
sendo o melhor resultado obtido quando aumentou-se o fator de multiplicacdo para 1
Hz e mantendo-se o tamanho dos buckets em 0,05 ppm (Figura 4. 39), ja que um
aumento ainda maior no fator de multiplicacdo (2 Hz) causou perda de poder
discriminante (Figura 4.38).

Para o conjunto de amostra de uma mesma cultivar mas de regides
diferentes, usando-se LB de 0,3 Hz e buckets de 0,01 ppm a analise por PCA
(Figura 4.46) resultou em uma discriminacédo semelhante a obtida com LB de 1 Hz e
buckets de 0,05 ppm (Figura 4.42). Demostrando-se assim, que ha uma coeréncia
do aumento da resolugcdo do sinais nos espectros de RMN com o emprego de
buckets menores, como era de ser esperado. J& o aumento ou diminui¢do do fator
de multiplicacdo alem de 1 Hz, mantendo-se o tamanho dos buckets fixo em 0,05
ppm também resulta em perda de resolucéo nas analises exploratérias (Figuras 4.41
a4.43).
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FIGURA 4.45 — Grafico de escores mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja de diferentes cultivares em que 0s espectros sofreram uma
multiplicacdo exponencial dos FIDs por um fator de 0,3 Hz, utilizando-se buckets de
0,01 ppm. As percentagens de informacdes obtidas foram de 32,5% em PC1, de
28,5% em PC2 e um total de 91,5%.
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FIGURA 4.46 — Grafico de escores mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de soja de diferentes regides em que 0s espectros sofreram uma
multiplicacdo exponencial dos FIDs por um fator de 0,3 Hz, utilizando-se buckets de
0,01 ppm. As percentagens de informacdes obtidas foram de 46,5% em PC1, de
20,3% em PC2 e total de 89,3%.
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4.9 — Comparacdo das andlises quimiométricas de espectros obtidos com e
sem o filtro de T,

A sequéncia de pulsos CPMG (Filtro de T,) possibilitou melhorar a
resolucéo dos espectros de RMN HR-MAS de 'H, além de possibilitar a observacao
de um maior niumero de sinais em comparacdo com 0s espectros obtidos com a
sequUéncia zg, como foi mostrado anteriormente. Esperar-se-ia entdo que o0 emprego
destes espectros resultasse em melhores discriminagfes, ja que possuem maior
namero de informacdes quimicas. No entanto, o emprego do filtro de T, precisa
avaliar com cuidado, uma vez que os sinais eliminados pelo mesmo podem ser
Importantes para caracterizar as amostras. Assim, foram adquiridos espectros de
RMN HR-MAS de 'H, com ambas as seqiiéncias de pulsos para os mesmos
conjuntos de amostras e submetidos a analise quimiométrica por PCA.

No primeiro caso utilizou-se um conjunto de amostras de uma mesma
cultivar de soja, mas de diferentes origens geogréficas. O resultado da analise por
PCA dos espectros, obtidos sem o uso do filtro de T,, foi uma discriminacao inferior
(Figura 4.47) daquela obtida para os espectros adquiridos com o filtro de T, (Figura
4.48). Confirmando que mais informacdes quimicas naqueles espectros obtidos com

a sequéncia CPMG.
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FIGURA 4.47 — Grafico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H adquiridos sem o uso do filtro de T,, mostrando a discriminacdo entre
amostras de sementes de soja da cultivar BRS 134 proveniente de diferentes
regides. As percentagens de informagdes obtidas foram de 56% em PC1, de 34%
em PC2 e um total de 98,4%.
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FIGURA 4.48 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H adquiridos com o emprego do filtro de T,, mostrando a discriminacao
entre amostras de sementes de soja da cultivar BRS 134 proveniente de diferentes
regides. As percentagens de informac¢des obtidas foram de 55% em PC1, de 21%
em PC2 e um total de 95%.

J& para amostras de soja de diferentes cultivares, a discriminacdo na
analise por PCA foi obtida independente da sequiéncia de pulsos utilizada para a
aquisicdo dos espectros de RMN HR-MAS de *H, como pode ser observado nas
figuras 4.49 e 4.50. Sendo que, a discriminagdo melhor resolvida quando foi usado
0s espectros sem o filtro de T,. Este resultado é explicado pela analise dos gréaficos
de influéncias das variaveis, os quais demonstram que as variaveis de maior
importancia para a discriminacdo estdo presentes em ambos 0S espectros,
adquiridos com ambas as sequéncias. Portanto, pode-se concluir que os sinais
eliminadas pelo filtro de T,, ndo s&o responsaveis pela discriminacdo entre as

cultivares BRS134 e BR0068510. O mesmo foi observado nas demais analises.
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FIGURA 4.49 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H adquiridos sem o emprego do filtro de T,, mostrando a discriminacao
entre amostras de sementes de soja de diferentes cultivares. As percentagens de
informacdes obtidas foram de 91% em PC1, de 7% em PC2 e um total de 99,5%.
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FIGURA 4.50 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H adquiridos com o emprego do filtro de T,, mostrando a discriminacao
entre amostras de sementes de soja de diferentes cultivares. As percentagens de
informacdes obtidas foram de 43% em PC1, de 26% em PC2 e um total de 95%.

Para um conjunto de dados contendo amostras de soja GM e CV a
melhor discriminacdo foi obtida empregando-se espectros adquiridos com o filtro de
T, do que aqueles em que o mesmo nao foi utilizado (Figuras 4.51 e 4.52,
respectivamente). A analise do grafico de influéncias revelou que alguns sinais dos
responsaveis por pela discriminacdo estdo em uma regido de alto congestionamento
nos espectro de 'H e ainda com a presenca de sinais alargados, provavelmente de
polisacarideos. Desta forma, o filtro de T, permitiu aumentar a influéncia destes
sinais e, consequentemente, uma melhora na discriminacdo. Em geral as melhores
discriminacées tem sido obtidas com espectros de RMN HR-MAS de *H adquiridos

com a sequéncia de pulsos CPMG.
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FIGURA 4.51 — Grafico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H adquiridos com o emprego do filtro de T,, mostrando a discriminacéo
entre amostras de sementes GM e CV da cultivar BRS133. As percentagens de
informacgdes obtidas foram de 63% em PC1, de 15,5% em PC2 e um total de 90,1%.
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FIGURA 4.52 — Grafico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H adquiridos sem o emprego do filtro de T,, mostrando a discriminacéo
entre amostras de sementes GM e CV da cultivar BRS133. As percentagens de
informacgdes obtidas foram de 66,5% em PC1, de 13% em PC2 e um total de 87,5%.
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4.10 — Avaliacdo do numero de varreduras e da regido responsavel pela

discriminacao

Os primeiros espectros de RMN HR-MAS dos grdos de soja foram
adquiridos com 512 varreduras (NS), com o objetivo de observar sinais na regido de
6 10 a 6 ppm dos espectros e também porque acreditava-se que as diferencas entre
0S espécimens, principalmente entre GM e CV estariam nesta regiéo.

A andlise exploratoria destes dados utilizando todo o espectro de RMN
de 'H, ou seja, todos os sinais (variaveis) presentes na regiéo entre § 9,5 a 0,5 ppm,
com excecao apenas da regido referente ao sinal da agua (6 5,0-4,5 ppm) mostrou
que era possivel discriminar as amostras distintas e agrupar as semelhantes. Por
exemplo, entre diferentes cultivares de soja (Figura 4.53). No entanto, a andlise do
gréfico de influéncias, revelou que apenas alguns dos sinais presentes na regido de
d 9,5 a 5,0 ppm haviam contribuido para que ocorresse a discriminacao entre 0s
cultivares (Figura 4.54).

A maioria dos sinais que efetivamente foram responsaveis pela
discriminagdo eram todos sinais relativamente intensos e presentes na regido de 3
4,5 a 0,5 ppm nos espectros. E importante lembrar que as andlises exploratérias
foram realizadas com os dados autoescalados, e sendo assim, todos 0s sinais
(variaveis) dos espectros, sejam eles mais ou menos intensos possuem a mesma
importancia para a analise.

Para comprovar este resultado, a analise por PCA foi repetida para o
mesmo conjunto, porém utilizando-se somente a regido de 6 4,5 a 0,5 ppm dos
espectros. Se olharmos novamente na figura 4.54 veremos que ha algumas
variaveis (sinais ou buckets) acima de & 5,0 ppm que também contribuiram para a
discriminagdo. Porém, estas variaveis sdo referentes aos hidrogénios olefinicos e do
hidrogénio da posi¢céo  da unidade de glicerol da composicéo de triacilglicerois das
amostras. Sendo assim, também ha representantes da composicao de triacilglicerois
na regidao de & 4,5 a 0,5 ppm dos espectros e a exclusdo destas variaveis nao
deveria afetar a discriminagédo. Portanto, ndo € necessario usar os sinais acima de 6
4,5 ppm, simplificando a metodologia, uma vez que também ndo é mais necessario
excluir a regido referente ao sinal da agua dos espectros. O resultado da analise por
PCA, utilizando-se somente a regido de 6 4,5 a 0,5 ppm (Figura 4.55), mostra que

nado ha diferenca alguma daquela obtida quando todo o espectro foi utilizado.



117 Resultados e discussdo

N&o havendo a necessidade de se utilizar regido de 6 9,5 a 4,5 ppm
nas analises quimiométricas, consequentemente, também ndo ha mais a
necessidade de se utilizar um grande numero varreduras na aquisicdo dos
espectros. Sendo assim, o numero de varreduras nos experimentos subsequentes
foram reduzidos para 128 e/ou 64, o que possibilitou reduzir significativamente o
tempo de aquisicdo, e com isso, aumentar o numero de replicatas. Para se ter um
nocdo, um espectro de RMN de 'H adquirido com NS de 512, TD de 64K, janela
espectral de 10 ppm e D1 de um segundo demora uma hora e doze minutos. A
figura 4.56 mostra um exemplo de analise exploratéria com sucesso de um conjunto
de dados em que os espectros foram adquiridos apenas com 64 varreduras e com

um numero maior de replicatas.
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FIGURA 4.53 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H, adquiridos com 512 varreduras e utilizando-se todo o espectro (9,5-0,5
ppm) na andlise, mostrando a discriminagdo entre amostras de sementes de
diferentes cultivares. As percentagens de informacfes obtidas foram de 61,3% em
PC1, de 6% em PC3 e um total de 98%.
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FIGURA 4.54 — Gréfico de influéncias (Loadings) referente ao grafico de escores de
PC1 x PC3 da andlise por PCA de espectros de RMN HR-MAS de 'H, adquiridos
com 512 varreduras e utilizando-se todo o espectro (9,5 a 0,5 ppm) na andlise,
mostrando as variaveis que mais contribuiram para a discriminagdo entre cultivares.
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FIGURA 4.55 — Grafico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H, adquiridos com 512 varreduras e utilizando-se somente a regido de 4,5
a 0,5 ppm dos espectros na analise, mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de diferentes cultivares. As percentagens de informacdes obtidas foram
de 60,5% em PC1, de 6% em PC3 e um total de 98%.
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FIGURA 4.56 — Grafico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H, adquiridos com 64 varreduras e utilizando-se somente a regido de 4,5 a
0,5 ppm dos espectros na analise, mostrando a discriminacdo entre amostras de
sementes de espécimens GM e CV da cultivar BRS133. As percentagens de
informacdes obtidas foram de 63% em PC1, de 15,5% em PC2 e um total de 90,1%.
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4.11 — Validag&o da metodologia

4.11.1 — Analise darobustez

Resultados de medidas analiticas podem apresentar variacdes de
acordo com o equipamento utilizado, tempo entre a realizacdo das medidas e
analista que efetuou as medidas, entre outros. Estas variagdes ndo séo reais, mas
influéncias devido a desvios experimentais, podendo gerar falsos positivos. Desta
forma, verificou-se se as analises quimiométricas seriam influenciadas por estes
fatores, tal como as outras técnicas analiticas. Para tanto, utilizou-se dois conjuntos
de dados para verificar a influéncia do analista e da data em que foram adquiridas as
amostras.

No primeiro caso, espectros de RMN de *H, de uma mesma amostra de
soja, foram adquiridos em diferentes dias pelo mesmo analista. A analise por PCA
discriminou as amostras de acordo com a data em que oS espectros foram
adquiridos (Figura 4.57). Repetindo-se o0 experimento utilizando-se amostras de uma
outra cultivar de soja, o0 mesmo resultado foi obtido (Figura 4.58). Por outro lado,
guando todos os espectros foram adquiridos no mesmo dia e pelo mesmo analista, a
andlise por PCA ndo mostrou a formacéo de grupos (Figura 4.59).

Os espectros de RMN HR-MAS, uma mesma amostra, adquiridos por
diferentes analistas em um mesmo dia, quando submetidos a analises quimiométrica
foram discriminados em dois grupos de acordo com o analista (Figuras 4.60 e 4.61).
O processo de aquisicdo dos espectros envolveu desde o empacotamento do rotor
até a aquisicdo do espectro. Além disso, os dados foram adquiridos de uma forma
alternada entre os analistas, para eliminar a influéncia do tempo.

Para checar se o filtro de T,, utilizado na aquisicdo dos espectros,
estaria funcionando de forma diferente em funcdo de diferencas no preparo de
amostra pelos diferentes analistas, as analises por PCA também foram realizadas
utilizando-se espectros adquiridos sem o emprego do filtro de T,. No entanto, o

mesmo resultado foi obtido para todas as comparacgdes (Figura 4.62).
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FIGURA 4.57 — Grafico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes de uma mesma cultivar de soja (BRS133), mostrando a
discriminacdo pela data de aquisicdo. As percentagens de informacdes obtidas
foram de 72% em PC1, de 18,6% em PC2 e um total de 96,8%.
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FIGURA 4.58 — Grafico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes de uma mesma cultivar de soja (BRS134), mostrando a
discriminacdo pela data de aquisicdo. As percentagens de informacdes obtidas

foram de 83,2% em PC1, de 7,5% em PC2 e um total de 97,6%.
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FIGURA 4.59 — Grafico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de *H adquiridos no mesmo dia para sementes de uma mesma cultivar de soja,
mostrando a distribuicdo aleatdria das replicatas. As letras (a-l) significam a ordem
de aquisicao dos espectros.
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FIGURA 4.60 — Grafico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes de uma mesma cultivar de soja (BRS133), mostrando a
discriminacdo entre os analistas. As percentagens de informacdes obtidas foram de
81% em PC1, de 8% em PC2 e um total de 96,8%.
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FIGURA 4.61 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H sementes de uma mesma cultivar de soja (BRS134), mostrando a
discriminacdo entre os analistas. As percentagens de informacdes obtidas foram de
88,5% em PC1, de 5% em PC2 e um total de 97,8%.
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FIGURA 4.62 — Grafico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de *H adquiridos sem o filtro de T, de sementes de uma mesma cultivar de soja
(BRS134), mostrando a discriminacdo entre os analistas. As percentagens de
informagdes obtidas foram de 53,8% em PC1, de 30,8% em PC2 e um total de
95,1%.

Estes resultados indicaram que as diferencas ambientais sé&o
significativas e que a aquisicdo dos dados deve sofrer as menores variagoes
possiveis. Acredita-se que as diferencas observadas sejam devidas principalmente a
variacfes ocorridas no preparo de amostra, bem como na temperatura e no campo
magnético aplicado sobre as amostras, em que 0s espectros foram adquiridos.
Neste sentido, todas as mediadas subsequentes, de cada conjunto de dados, foram
coletadas no mesmo dia e pelo mesmo analista. Os dados obtidos em diferentes

datas foram descartados.
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4.11.2 — Analise da reprodutibilidade

Outra questéo que surgiu durante o desenvolvimento deste trabalho foi
se as analises quimiométricas eram reprodutiveis e ndo discriminacdes ao acaso.
Esta questdo é reforcada ainda mais, devido haver poucos trabalhos na literatura
qgue aplicam analises quimiométricas sobre espectros de RMN obtidos pela técnica
de HR-MAS. Embora haja uma quantidade razoavel de trabalhos que se utilizam de
medidas obtidas para amostras em solucéo.

Para verificar a reprodutibilidade do método realizada a analise
guimiométrica de trés conjuntos de dados idénticos, referentes cultivar BRS 134 de
diferentes regides. Alem disso, os espectros de RMN HR-MAS de hidrogénio foram
adquiridos em diferentes datas.

A analise quimiométrica destes trés conjuntos de dados, mostrou
sempre a mesma discriminagdo em PC1l entre as amostras, como pode ser
observado nas figuras 4.66, 4.67 e 4.68. Ainda, as amostras provenientes da regiao
de Londrina sempre foram alocadas na regido negativa de PC1 nos gréficos de
escores, enquanto que, as amostras de Ponta Grossa, sempre foram alocadas na
regido positiva.

A reprodutibilidade do método também é confirmada pela andlise dos
graficos de influéncias, uma vez que sempre as mesmas variaveis foram
responsaveis em todas as trés discriminacfes, como pode ser observado nas figuras
4.69e4.71.

Estas discriminacdes, demostram portanto a reprodutibilidade das
analises quimiométricas de espectros de RMN de 'H obtidos diretamente de

amostras de graos de soja.
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FIGURA 4.63 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes da cultivar de soja BRS 134 (conjunto 1), mostrando a
discriminacéo entre as regides produtoras. As percentagens de informacdes obtidas
foram de 86,8% em PC1, de 7,6% em PC2 e um total de 98,6%.
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FIGURA 4.64 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes da cultivar de soja BRS 134 (conjunto 2), mostrando a
discriminacéo entre as regides produtoras. As percentagens de informacdes obtidas
foram de 62,9% em PC1, de 20,1% em PC2 e um total de 93,7%.
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FIGURA 4.65 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes da cultivar de soja BRS 134 (conjunto 3), mostrando a
discriminacéo entre as regides produtoras. As percentagens de informacdes obtidas
foram de 68,5% em PC1, de 17,5% em PC2 e um total de 94,4%.
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FIGURA 4.66 — Influéncias das variaveis em PCL1 referente a discriminacao por
regido da figura 4.63 (conjunto 1). Os buckets abaixo do plano significam menores
teores das substancias representadas pelos respectivos sinais no espectro de RMN
HR-MAS de H e o oposto para aqueles acima do plano.
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FIGURA 4.67 — Influéncias das variaveis em PC1 referente a discriminagcdo por
regido da figura 4.65 (conjunto 3). Os buckets abaixo do plano significam menores
teores das substancias representadas pelos respectivos sinais no espectro de RMN
HR-MAS de 'H e o oposto para aqueles acima do plano.
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4.12 — Analises quimiométricas das amostras de casa de vegetacao

4.12.1 — Discriminacéao e avaliacao das cultivares

Espectros de RMN HR-MAS, de grdos de soja, referente a quatro
cultivares CV de soja (BRS 133, BRS 134, BRS 137 e EMBR 59), foram submetidos
a analise quimiométrica, com o objetivo de verificar se era possivel discrimina-las de
acordo com a cultivar.

Na primeira etapa as cultivares foram analisadas aos pares. Assim, a
analise por PCA discriminou as amostras da cultivar BRS 133 daquelas das
cultivares BRS 134 (Figura 4.68), BRS 137 (Figura 4.69) e EMBR 59 (Figura 4.70).
Da mesma forma, as amostras da cultivar BRS 134 foram discriminas das amostras
das cultivares BRS 137 (Figura 4.71) e EMBR 59 (Figura 4.72). Finalmente a cultivar
BRS 137 também foi discriminada da EMBR 59, como mostra a figura 4.73.

Enquanto que, as discriminacdes entre a cultivar a EMBR 59 e
qualguer uma da demais foram observadas em PC1 versus PC2 (Figuras 4.74, 4.76
e 4.77), as discriminacdes ocorridas entre as cultivares BRS somente puderam ser
observadas nos graficos de escores de PC1 versus PC3 (Figuras 4.72, 4.73 e 4.75).
Estes resultados, demostram que as cultivares BRS s&o mais semelhantes entre si e
que a cultivar EMBR 59 apresenta caracteristicas distintas destas. De fato, as
cultivares BRS séo resultantes de melhoramentos agricolas consecutivos e, portanto

sao parentes mais proximos entre si e distantes da cultivar EMBR 59.
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FIGURA 4.68 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes, mostrando a discriminacdo entre cultivar. As percentagens
de informagOes obtidas foram de 63,1% em PC1, de 6,6% em PC3 e um total de
98,1%.
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FIGURA 4.69 — Gréfico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes, mostrando a discriminacdo entre cultivar. As percentagens
de informagdes obtidas foram de 55% em PC1, de 5,3% em PC3 e um total de

97,3%.
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FIGURA 4.70 — Gréfico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes, mostrando a discriminacdo entre cultivar. As percentagens
de informagdes obtidas foram de 67% em PC1, de 26,1% em PC2 e um total de
100%.
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FIGURA 4.71 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes, mostrando a discriminacdo entre cultivar. As percentagens
de informacdes obtidas foram de 66,4% em PC1, de 2% em PC3 e um total de

98,1%.
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FIGURA 4.72 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes, mostrando a discriminacdo entre cultivar. As percentagens
de informacdes obtidas foram de 92% em PC1, de 3,9% em PC2 e um total de
99,1%.
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FIGURA 4.73 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes, mostrando a discriminacdo entre cultivar. As percentagens
de informagdes obtidas foram de 90,6% em PC1, de 4,6% em PC2 e um total de
98,4%.

As anadlises dos gréaficos de influéncias revelou que as cultivares
diferem entre si principalmente na composicdo de triacilglicerdis. O gréaficos de
influéncias referentes a discriminacdo entre a cultivar BRS 133 e as demais, permitiu
concluir que esta cultivar € mais pobre em ésteres graxos insaturados e mais rica em
saturados do que todas as outras cultivares (Figura 4.74). Este fato € comprovado
pelos valores negativos em PC3 dos buckets referentes aos sinais em 6§ 2,75 e 2,03

ppm, exclusivos das cadeias alquilas insaturadas.
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FIGURA 4.74 — Comparacao das influéncias da cultivar BRS 133 com as demais.
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Entre as cultivares BRS 134 e BRS 137 ndo foi possivel identificar
claramente as diferencas entre elas, devido ao fato destas serem bastante
semelhantes entre si e por isso, os graficos de influéncias foram completamente
aleatdrios. Além disso, a discriminacéo no graficos de escores néo foi muito evidente
apenas em uma componente principal (Figura 4.71).

A analise dos gréaficos de influéncias referentes a discriminacdo entre
as cultivares BRS 134 e EMBR 59 também revelou uma maior complexidade das
variaveis discriminatérias. O mesmo foi observado na discriminacdo entre o0s
cultivares BRS 137 e EMBR 59 (Figura 4.75). Nestes casos, outros sinais € que

influenciaram a discriminacao.
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FIGURA 4.75 — Grafico de influéncia em PC2, mostrando as varidveis que mais
contribuiram para a discriminacdo entre as cultivares BRS 137 e EMBR 59.

Utilizando-se todas as amostras ndo foi possivel agrupa-las em classes
de acordo com a cultivar. No entanto, reduzindo-se o conjunto de dados para trés

cultivares, ja foi possivel distinguir as classes umas das outras (Figuras 4.80 e 4.83).
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Na discriminacdo entre as cultivares BRS 133, BRS 134 e BRS 137,
pode-se observar que a cultivar BRS 133 se distingue das outras duas, o que
confirma os resultados anteriores, ou seja, as cultivares BRS 134 e BRS 137 sédo
mais semelhantes entre si e a cultivar BRS 133 apresenta caracteristicas distintas

das demais (Figura 4.76).
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FIGURA 4.76 — Gréfico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes, mostrando a discriminacdo entre cultivar. As percentagens
de informagOes obtidas foram de 61,2% em PC1, de 4,4% em PC3 e um total de
96,7%.

A analise por PCA das cultivares BRS 134, BRS 137 e EMBR 59,
também confirmam a maior similaridade entre as amostras das cultivares BRS 134 e
BRS 137, enquanto que, a cultivar EMBR 59 se diferente destas. Apesar disso,

houve uma boa discriminacéo entre as trés cultivares (Figura 4.77).
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FIGURA 4.77 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes, mostrando a discriminacdo entre cultivar. As percentagens
de informagdes obtidas foram de 77,7% em PC1, de 3,9% em PC3 e um total de
97,1%.

Diante destas informacdes, seria esperado que a andlise por PCA de
todas as cultivares, pelo menos mostrasse o agrupamento das cultivares BRS 134 e
BRS 137, que por sua vez seriam distintas das outras duas. Exatamente o que é

observado na figura 4.78.
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FIGURA 4.78 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes, mostrando a discriminacéo entre todas as cultivares. As
percentagens de informacdes obtidas foram de 84,3% em PC1, de 6,2% em PC3 e
um total de 96,1%.

Os gréficos de influéncias desta analise foram concordantes com
aqueles referentes as discriminacdes aos pares, confirmando que as amostras
superiores (BRS 133 e EMBR 59) possuem menor teor de cadeias alquilas
insaturadas do que as amostras inferiores (BRS 134 e BRS 137) (Figura 4.79). No
entanto, esta afirmacdo somente é valida para a cultivar BRS 133, uma vez que o

namero de representantes desta cultivar € maior.
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FIGURA 4.79 — Grafico de influéncia em PC2, mostrando as varidveis que mais
contribuiram para a discriminacdo entre todas as cultivares.

A discriminacdo entre as quatro cultivares somente foi obtida (Figura

4.80), quando utilizou-se espectros de RMN adquiridos em dias diferentes. Por isso,
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este resultado ndo pode ser considerado a risca, pois foi demsotrado anteriormente
que os resultados sé&o influenciados pela data de aquisicdo. No entanto, a
discriminacédo foi observada em PC3, enquanto que as discriminacdes pela data
ocorreram em PC1.

Neste experimento, as cultivares EMBR 59, BRS 134 e BRS 133 foram
separadas entre si em PC3 e estas da cultivar BRS 137 em PC1 (Figura 4.80). Nesta
discriminagdo, mais uma vez é possivel notar uma similaridade maior entre as
cultivares BRS 134 e BRS 137, corroborando com as demais investigacdes. Além
disso, nota-se claramente que a cultivar BRS 133 se distingue das demais pela sua
caracteristica peculiar ja descrita. O mesmo ocorre para a cultivar EMBR 59, que por

sua vez € um parente distante das outras trés cultivares de soja (Figura 4.80).
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FIGURA 4.80 — Grafico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes, mostrando a discriminacdo entre todas as cultivares. As
percentagens de informacdes obtidas foram de 75,4% em PC1, de 6,5% em PC3 e
um total de 94,6%.
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4.12.1.1 — Discriminagé&o entre cultivares, utilizando espectros na regiéo do

infravermelho

Como o objetivo de comparar os resultados obtidos através da RMN
com outra técnica, espectros na regido do infravermelho (IV) das mesmas amostras,
empregadas para a aquisicdo dos espectros de RMN HR-MAS de *H, obtidos pela
moagem das sementes de soja, foram obtidos e submetidos a andlise
quimiométrica. A figura 4.81 mostra um tipico espectro de IV obtido diretamente de

uma amostra de graos de soja.
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FIGURA 4.81 — Espectro representativo de IV obtido diretamente de uma amostra de
sementes de soja.

Como nas medidas de RMN, as andlises visuais dos espectros de IV
ndo permitiu caracterizar um ou outro grupo de amostras (Figura 4.82). Sendo

necessario, mais uma vez, o0 emprego da quimiometria.



150 Resultados e discussdo

Transmitancia (%)

1,2

1,0 H

0,8 +

0,6

0,4 -

0,2 H

0,0 H

4000 3500 3000 2500 2000 1500 1000 500
NUmero de ondas (cm™)

FIGURA 4.82 — Espectros de IV de todas as cultivares de soja, contendo sete
replicatas para cada cultivar.

As analises quimiométricas, foram realizadas utilizando todas as
variaveis (numero de ondas) dos espectros de IV, com excecdo daquelas na regido
de 1800 a 2800 cm™. Esta regi&io apresentou bastante oscilacées entre as medidas,
como pode ser observado na figura 4.82, provavelmente devido ao sinal do CO,
atmosférico em v 2350 cm™. Alem disso, este sinal ndo é referente a nenhum
componente das amostras de soja, 0 que por si s6 implica na sua exclusdo dos
espectros prior as analises quimiométricas.

As melhores discriminagfes, nas analises exploratéria dos espectros
de IV foram, obtidas com os dados centrados na média pelo pré-processamento, ao
passo que os dados RMN foram autoescalados. Nestas analises também houve a
necessidade de remover algumas replicatas que apresentaram comportamento
anomalo.

Os resultados obtidos, nas discriminac¢des entre cultivares, foram muito
semelhantes daqueles obtidos com os espectros de RMN HR-MAS de *H. Quando
todas as quatro cultivares foram empregadas, a analise por PCA ndo permitiu
discriminar as amostras da cultivar BRS 134 daquelas da BRS 137 (Figura 4.83), da
mesma forma que quando utilizado os dados de RMN, confirmando a alta
similaridade da composicao quimica destas duas cultivares de soja. Além disso, nédo
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houve uma boa discriminacéo entre as amostras das cultivares BRS 133 e EMBR 59
(Figura 4.83). No entanto, houve uma discriminagdo entre estes dois grupos,

semelhante ao obtido com os dados da RMN (Figura 4.83).
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FIGURA 4.83 — Gréfico de escores referente a analise por PCA de espectros de IV
de sementes de soja mostrando a discriminacdo entre as cultivares. As
percentagens de informacdes obtidas foram de 55,0% em PC1, de 21,3% em PC2 e

um total de 99,5%.

A analise por HCA mostrou um resultado muito semelhante aos obtidos
por PCA, também evidenciando a formacao de dois grandes grupos a um nivel de
similaridade de 0,5 (Figura 4.84). Um deles contendo as amostras das cultivares

BRS 134 e BRS 137, enquanto que no outro, as amostras das cultivares BRS 133 e
EMBR 59.
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FIGURA 4.84 — Dendograma referente a analise por HCA de espectros de IV de
sementes de soja, mostrando a discriminacdo entre as cultivares, a um nivel de
similaridade de 0,5.

Diante destes resultados, realizou-se a analise exploratéria por PCA
somente das amostras das cultivares BRS 134 e BRS 137, a qual também néo
permitiu discriminar em qualquer componente principal as amostras, demostrando
mais uma vez e agora por outra técnica que estas duas cultivares de soja sao muito
semelhantes. A figura 4.85, mostra o resultado obtido de PC1 versus PC2. No
entanto, no grafico escores referente a analise por PCA dos dados de RMN é

possivel notar dois conjuntos de amostras, ainda que sobrepostos (Figura 4. 75).
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FIGURA 4.85 — Gréfico de escores referente a analise por PCA de espectros de IV
de sementes de soja das cultivares BRS 134 e BRS 137. As percentagens de
informacdes obtidas foram de 48,9% em PC1, de 25,9% em PC2 e um total de
100,0%.

Ja as amostras das cultivares BRS 133 e EMBR 59, que haviam sido
caracterizadas como um Unico grupo, puderam ser discriminadas, quando
analisadas em separado (Figura 4.86). No entanto, a discriminacédo ocorreu em PC1
versus PC3, demostrando que pela analise exploratdria por PCA de espectros de IV,
estas cultivares apresentam uma certa semelhanca. Por outro lado, utilizando-se os
dados de RMN estas duas cultivares foram bem discriminadas entre si (Figura 4.70).
O mesmo ocorreu para as demais comparacdes entre cultivares aos pares. As
amostras foram mais facilmente agrupadas de acordo com a cultivar (Figuras 4.87, a
4.90).
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FIGURA 4.86 — Grafico de escores referente a analise por PCA de espectros de IV
de sementes de soja das cultivares BRS 133 e EMBR 59. As percentagens de
informagdes obtidas foram de 50,8% em PC1, de 31,4% em PC2 e um total de

99,6%.
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FIGURA 4.87 — Gréfico de escores referente a analise por PCA de espectros de IV
de sementes de soja, mostrando a discriminagcao entre as cultivares BRS 133 e BRS
134. As percentagens de informacdes obtidas foram de 53,3% em PC1, de 34,7%

em PC2 e um total de 99,8%.



Resultados e discusséo

155
10.000+
5000 "hral33d
= brs133f
=
W “brs133c
& “hrs133e
O pooo+
“hrs133b
-5.000—
"hrs133a
hrs133g
T T T T
-1.000 0000 1.000
PC1 (E+D5)

FIGURA 4.88 — Grafico de escores referente a analise por PCA de espectros de IV
de sementes de soja, mostrando a discriminacao entre as cultivares BRS 133 e BRS
137. As percentagens de informacdes obtidas foram de 48,7% em PC1, de 10,9%

em PC2 e um total de 99,9%.
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FIGURA 4.89 — Grafico de escores referente a andlise por PCA de espectros de IV
de sementes de soja, mostrando a discriminacao entre as cultivares BRS 134 e
EMBR 59. As percentagens de informacdes obtidas foram de 65,5% em PC1, de

21,1% em PC2 e um total de 99,8%.
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FIGURA 4.90 — Gréfico de escores referente a analise por PCA de espectros de IV
de sementes de soja, mostrando a discriminagdo entre as cultivares BRS 137 e
EMBR 59. As percentagens de informacfes obtidas foram de 71,24% em PC1, de
15,3% em PC2 e um total de 99,9%.

Andlises exploratorios de dados de IV referentes a espécimens GM e
CV néo foram realizadas neste trabalho. No entanto, os resultados mostrados aqui
para a discriminacdo entre cultivares, desperta o interesse em verificar se a analise
guimiométrica de dados de IV é capaz de discriminar amostras de espécimens GM
de seus respectivos espécimens CV. Ainda que, as medidas séo facilmente obtidas

e 0s equipamentos de IV sdo de menores custo do que os de RMN de alto campo.
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4.12.2 — Discriminagdo e avaliacdo dos espécimens GM e CV através de
sementes de soja

Dos quatro pares de amostras CV e GM para cada cultivar de soja,
obtidos sob idénticas condi¢des de cultivo em casa de vegetacao, foram adquiridos
espectros de RMN HR-MAS de 'H. Com o objetivo de eliminar as influéncias
ambientais, os espectros de cada par de amostras foram adquiridos ao mesmo
tempo de alternando-se as medidas entre GM e CV. Os conjuntos de dados
resultantes foram entdo submetidos a analises quimiométricas.

A analise quimiométrica, por PCA, das amostras da cultivar BRS 133,
permitiu discriminar em PC1 claramente as amostras GM de suas respectivas CV
(Figura 4.91). A mesma discriminagéo foi obtida para as amostras da cultivar BRS
134 e EMBR 59 em que as discrimina¢des também ocorreram em PC1 (Figuras 4.92
e 4.93). Como a discriminacdo entre os espécimens CV e GM ocorreu em PC1, ao
contrario das discriminacdes entre cultivares que ocorrem em PC3 e em PC2, pode-
se concluir que as amostras de espécimens GM apresentam uma maior diferenca na
composi¢cao quimica quando comparadas aos respectivos espécimens CV. Ja as
amostras de diferentes cultivares, inclusive entre as cultivares BRS e a cultivar
EMBR, sdo quimicamente mais semelhantes entre si, do que qualquer par de
espécimens CV e GM. Diante desta constatacdo, pode-se inferir que a modificacao
genética da soja é responsavel por significativas alteragcbes da composi¢cao quimica
do novo espécimen.

Além de todas as discriminagfes, independente da cultivar terem
ocorrido em PC1, as percentagens de informacdes também foram semelhante, tanto
em PC1 quanto em PC2, demonstrando assim que os espécimens CV diferem
daqueles GM pelo mesmo motivo, provavelmente devido as alteracbes quimicas
causadas pela modificacdo genética. Seria interessante analisar amostras de soja
com outro tipo de modificacdo genética.
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FIGURA 4.91 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes da cultivar de soja (BRS133), mostrando a discriminacao
entre os espécimens. As percentagens de informacdes obtidas foram de 74,7% em
PC1, de 9,7% em PC2 e um total de 92,2%.



159

Resultados e discusséo

scores PC1,PC2 A GM 0-%
O O CV ]

N —

O ]

© O 0.10

AN ]

A _

O A E

VAV A —

/\ _

/\ ~ =

O /0.10—

A —

-0.20—

O |

-0.50 o -0.25 0.00 0.25 0.50 ;
H\\HHHHMHHHH\HHH\H\\HHHH\HT

FIGURA 4.92 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes da cultivar de soja (BRS134), mostrando a discriminacao
entre os espécimens. As percentagens de informacdes obtidas foram de 76,2% em
PC1, de 8,7% em PC2 e um total de 94,2%.
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FIGURA 4.93 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes da cultivar de soja (EMBR 59), mostrando a discriminacao
entre os espécimens. As percentagens de informacdes obtidas foram de 77,1% em
PC1, de 9,6% em PC2 e um total de 95,4%.

As diferencas na composicdo quimica entre os espécimens pode ser
averiguada pelas analises dos respectivos graficos de influéncias de cada
discriminacdo. Estes revelaram que todos os espécimens CV diferem dos GM pelas
mesmas caracteristicas na composi¢cdo quimica. A comparacdo do grafico de
influéncias com um espectro de RMN mostra que 0s sinais referente aos ésteres
graxos insaturados tiveram grande contribuicAo na discriminagdo entre o0s
espécimens (Figuras 4.94, 4.95 e 4.96). Ja os sinais referentes a todos 0s ésteres
graxos, bem como os sinais da unidade de glicerol ndo influenciaram na
discriminacdo (Figura 4.94), demostrando que ha alteragcbes somente nas cadeias
alquilas insaturadas e ndo na quantidade total de triacilglicerdis. Alem destes, 0s
sinais na regido de aminoacidos e/ou glicosideos tiveram importante papel na

discriminacdo. Nao foram observadas diferencas na composicdo quimica para
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compostos com sinais na regido de 6 9,5 a 5,0 ppm dos espectros de RMN HR-MAS
de 'H entre amostras GM e CV, ao menos para aqueles em que a técnica foi
sensivel.

Os graficos de influéncias, revelaram também que o0s novos
espécimens possuem um maior teor de ésteres graxos insaturados (Valores
positivos em PC1) e menor teor de aminoacidos e/ou glicosideos (Valores negativos
em PC1), enquanto que o oposto ocorre para os espécimens CV (Figuras 4.94, 4.95
e 4.96). Observou-se também que o sinal em & 3,19 ppm referente aos grupos
metilas da colina influéncia fortemente a discriminacdo, e que esta substancia esta
presente em menor quantidade nas amostras GM (Figuras 4.94, 4.95 e 4.96), sendo
mais evidente para a cultivar BRS 133 (Figura 4.94). Também nota-se claramente
que o sinal em & 3,67 € uma variavel de grande influéncia na discriminacéo e que a
substancia a qual este sinal representa esta mais pronunciada nos espécimens CV
(Valores positivos em PC1).

Portanto, a modificagdo genética, até o momento, tem conduzido a um

padrdo de alteracdo na composi¢cao quimica dos novos espécimens.
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FIGURA 4.94 — Influéncias das variaveis em PC1 para a cultivar BRS 133. Os
buckets abaixo do plano significam menores teores das substancias representadas
pelos respectivos sinais no espectro de RMN HR-MAS de 'H e o oposto para os que
estdo acima do plano.
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FIGURA 4.95 — Influéncias das variaveis em PC1 para a cultivar BRS 134. Os
buckets abaixo do plano significam menores teores das substancias representadas
pelos respectivos sinais no espectro de RMN HR-MAS de 'H e o inverso para
aqueles acima do plano.
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FIGURA 4.96 — Influéncias das variaveis em PC1 para a cultivar EMBR 59. Os
buckets abaixo do plano significam menores teores das substancias representadas
pelos respectivos sinais no espectro de RMN HR-MAS de 'H e o oposto para
agueles acima do plano.
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Manetti e col. (2004) em seus estudos com espécies de milho GM para
tolerar o herbicida glifosato, mesma modificacdo genética das soja RR, observaram
que os espécimens GM apresentavam um menor teor de colina e aminoacidos. Ja
nos resultados obtidos por Taylor e col. (1999) em varios testes realizados com
diferentes cultivares mostraram que as sementes de soja RR apresentaram niveis
ligeiramente superiores de Oleo e inferiores de carboidrados. Por outro lado, para os
niveis de aminoacidos e proteinas Taylor e col. (1999) ndo observaram sequer
diferencas minimas entre os espécimens GM e CV de sementes de soja. Estes
resultados estédo de acordo com os obtidos neste trabalho.

Segundo Kruse e col. (2000) e Reddy e col. (2004) a inibicdo da
enzima EPSPS, em plantas ndo GM, interfere no controle da entrada de carbono na
via do acido chiquimico, pelo aumento da atividade da enzima reguladora da rota, a
3-deoxi-D-arabino-heptulosoanto-7-fosfato sintetase (DAHPS), que catalisa a reacao
da eritrose-4-fosfato com o fosfoenolpiruvato (Figura 1.2). Este fato deve-se ao
inibidor alostérico da DAHPS, o arogenato, um produto metabdlico formado
posteriormente ao acido corismico na via do acido chiquimico. Desta forma, com a
interrupcdo da rota pela acdo do glifosato, havera uma reducdo da inibicdo da
DAHPS pelo arogenato, resultando em altos acumulos de acido chiquimico. Este
aumento na atividade da DAHPS, representa um forte dreno de carbono do ciclo de
Calvin, pelo desvio da eritrose-4-fosfato, que seria empregada na regeneracdo da
ribulose bifosfato do ciclo de Calvin. Outra consequéncia da inibicdo da via do acido
chiquimico € a interrup¢éo da sintese de proteinas por esta via metabdlica. O dreno
de carbono do ciclo de Calvin e também o consumo excessivo de fosfoenolpiruvato
podem resultar em uma diminuicdo na entrada de carbono pela via glicolitica,
resultando também em uma reducéo geral da producéo de varios metabdlitos.

Os resultados obtidos neste estudo indicam um efeito oposto para a
soja GM, provavelmente devido a presenca da enzima EPSPS exdgena, a qual pode
estar interferindo parcialmente na atividade da enzima DAHPS, pela diminuicdo da
atividade desta enzima. A comprovacdo do aumento da atividade da via metabdlica,
pela introducdo de uma segunda enzima EPSPS pode ser evidenciada pelo
aumento nos niveis das isoflavonas genisteina e daidezeina, que sdo produtos
metabdlicos da via do acido chiquimico (Taylor e col., 1999). Em nossos estudos 0s
niveis de isoflavonas nas sementes de soja ndo puderam ser averiguados, devido a

baixa sensibilidade da técnica de RMN.
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No caso da cultivar BRS 137, a qual possui dois tipos de espécimens
GM, a andlise quimiométrica das amostras, discriminou também em PC1 os
espécimens GM dos CV (Figura 4.97). Porém, nao foi observada distingdo entre os
dois tipos espécimens GM, nem quando as amostras referentes aos espécimens GM

foram analisados em separado.
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FIGURA 4.97 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de sementes da cultivar de soja (BRS 137), mostrando a discriminacao
entre os espécimens. As percentagens de informacdes obtidas foram de 72,6% em
PC1, de 16,6% em PC2 e um total de 94,8%.

Os gréficos de influéncias referente a discriminacédo dos espécimens da
cultivar BRS 137 mostraram um comportamento diferente daquele observado para
as demais cultivares. Neste caso, 0os espécimens GM apresentaram menores niveis
na composicdo de triacilglicerdis e maiores na composi¢cdo de aminoacidos e/ou

glicosideos em relacéo as amostras CV (Figura 4.98). Além disso, ao contrario das
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outras cultivares, foi observada pouca influéncia dos sinais referentes aos ésteres
graxos insaturados (Figura 4.98). Desta forma, a modificacdo genética desta cultivar
de soja tem causado um comportamento bastante diferente do observado para as
demais cultivares, demostrando que nem sempre o mesmo padrao de alteracao
qguimica pode ser esperado para uma mesma modificacao genética.

Devido ao comportamento diferenciado observado para a cultivar BRS
137, novas amostras para de todas as quatro cultivares, contento espécimens GM e
CV, foram adquiridas, para verificar se as observagdes eram consistentes. Os
resultados das analises quimiométricas destas repeticdes foram muito semelhantes
aos ja observados.

O comportamento andmalo das amostras GM desta cultivar em relagao
as demais esta de acordo com observac6es agronémicas, em que também tem sido
observados comportamentos diferentes deste espécimen. Inclusive, a mesma
modificacdo genética desta cultivar tem resultados em novos espécimens diferentes
entre si. No entanto, a andlise somente dos espécimens GM desta cultivar ndo
permitiu avaliar as diferengas entre os mesmos, nem mesmo a discriminagdo entre

eles.
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FIGURA 4.98 — Influéncias das variaveis em PC1 para a cultivar BRS 137. Os
buckets abaixo do plano significam menores teores das substancias representadas
pelos respectivos sinais no espectro de RMN HR-MAS de 'H e o contrario para
aqueles acima do plano.
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Uma vez sendo possivel discriminar facilmente as amostras de
espécimens GM de seus respectivos espécimens CV, resolveu-se testar se a
mesma discriminacdo era possivel, independente da cultivar. Desta forma, foi
realizada a exploracdo dos dados, utilizando-se todos os conjuntos de dados
anteriores de espécimens GM e CV, mesmo que estes tenham sido adquiridos em
épocas diferentes.

A andlise quimiométrica destes dados mostrou uma tendéncia
discriminatéria em PC1 entre os espécimens, como pode ser observado na figura
4.99. Porém, foi necessario remover as amostras da cultivar BRS 137 desta
analise, como ja era previsto, devido a caracteristica distinta desta cultivar, bem

como de algumas amostras de comportamento anémalo.
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FIGURA 4.99 — Grafico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de as cultivares de soja, com excecdo da BRS 137, mostrando a
discriminacdo entre os espécimens CV e GM. As percentagens de informacbes
obtidas foram de 70,9% em PC1, de 12,1% em PC2 e um total de 93,9%.
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A discriminacdo entre espécimens, independente da cultivar foi obtida
através da realizacdo de um experimento, em que duas misturas foram preparadas.
Uma contendo todas as amostras de espécimens GM e a outra as amostras de
espécimens CV, tomando-se quantidades equivalentes de cada cultivar. Os
espectros de RMN HR-MAS de 'H deste conjunto de dados foi entdo submetido a
guimiometria.

Novamente, a analise exploratéria por PCA agrupou, com sucesso, as
amostras em duas classes distintas, como pode ser observado na figura 4.100.
Este resultado ja era esperado, uma vez que foi mais facil discriminar as amostras
entre GM e CV do que entre cultivares. No entanto, como também ja era esperado,
a discriminacao foi menos resolvida entre as classes, quando comparado com as
andlises individuais. Este fato, deve-se, muito provavelmente, a cultivar BRS 137,
apresentar comportamento das demais cultivares. Porém a quantidade de amostra
desta cultivar presente na mistura prepara néo foi suficiente para impossibilitar a
discriminagdo. Além disso, a discriminagdo ocorreu em PC1l, como nas
discriminagdes individuais para cada cultivar, demostrando a reprodutibilidade dos

resultados e comprovando as caracteristicas dos espécimens CV e GM.
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FIGURA 4.100 — Gréfico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de *H da mistura, mostrando a discriminacéo entre os espécimens CV e GM.
As percentagens de informagdes obtidas foram de 51,7% em PC1, de 25,4% em
PC2 e um total de 89,3%.

Os gréficos de influéncias para esta discriminacdo revelaram o mesmo
comportamento observado anteriormente nas discriminagdes individuais entre GM e
CV para as cultivares BRS 133, BRS 134 e EMBR9 (Figuras 4.94, 4.95 e 4.96),
porém o sinal em & 2,75 ppm teve menor influéncia na discriminacéo (Figura 4.101).
Este resultado confirma que 0s novos espécimens possuem maiores niveis na de
ésteres graxos insaturados e menores de aminoacidos e/ou glicosideos, em relacao
aos espécimens CV. A Unica excecdo a este padrdo foi observada para os

espécimens GM da cultivar BRS 137.
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FIGURA 4.101 - Influéncias das variaveis em PC1 para a mistura. Os buckets
abaixo do plano significam menores teores das substancias representadas pelos
respectivos sinais no espectro de RMN HR-MAS de 'H e o contrario para aqueles
acima do plano.
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4.13 — Analises quimiométricas das amostras de campo

4.13.1 — Discriminacéo de amostras do Mato Grosso

Amostras de sementes de soja provenientes da regido produtora de
Campo Novo do Parecis, Estado de Mato Grosso, foram obtidas e submetidas ao
estudo. A Unica informacdo vélida a respeito destas sementes é de que se referiam
a espécimens GM e CV, sendo que a cultivar das mesmas e o local exato de cultivo
eram desconhecidos.

A analise exploratéria por PCA discriminou, em PC2, as amostras em

classes, agrupando as GM em uma e as CV em outra (Figura 4.102).
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FIGURA 4.102 — Grafico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H das amostras do Mato Grosso, mostrando a discriminacdo entre os
espécimens CV e GM. As percentagens de informacdes obtidas foram de 66,6% em
PC1, de 12,7% em PC2 e um total de 93,7%.
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A analise dos graficos de influéncias para esta discriminacdo mostrou
comportamento diferente, ndo seguindo o padrdo esperado entre espécimens GM e
CV (Figura 4.103). Este fato deve-se muito a alteracdo genética ndo ser a unica
variavel neste caso, pois muito provavelmente as amostras eram compostas por
representantes de diversas cultivares.

As amostras apresentaram principalmente diferencas nos niveis das
substancias representadas pelos sinais em & ~3,56, ~4,21, ~3,81 e ~1,27 (Figura
4.103). Sendo que as GM apresentaram maiores teores das substancias
representadas pelos sinais em & 3,56, 4,21 e 1,27 e menor pelo sinal em & 3,81,
sendo que o oposto ocorre para as amostras CV (Figura 4.103). A producao de
quantidades diferentes de Gleo pelas cultivares, como j& foi mostrado anteriormente,
justifica o fato de os sinais de ésteres graxos nao terem influenciados na

discriminacdo entre GM e CV como na amostras de casa de vegetacao.
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FIGURA 4.103 — Comparacéao dos graficos de influéncias obtidos nas discriminacdes
entre espécimens das amostras provenientes do Estado de Mato Grosso.
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4.13.2 — Discriminag&o de amostras de Ponta Grossa e Londrina

4.13.2.1 — Discriminacao por regiao

Amostras de sementes de soja, mesmas cultivares, produzidas em
diferentes regides foram submetidas as analises por RMN HR-MAS/Quimiometria.
Utilizando-se para isso trés pares de cultivares de soja que haviam sido produzidas
nas tradicionais regides produtoras de Londrina e Ponta Grossa, ambas no Estado
do Parana. A escolha desta regides deveu-se ao fato destas apresentarem
condicfes climaticas completamente diferentes.

Os espectros de RMN HR-MAS de 'H referentes a cultivar de soja BRS
134 permitiu que a quimiometria distinguisse as amostras de acordo com a regiéo
(Figura 4.104). Utilizando-se as amostras da cultivar BRS 230 o0 mesmo resultado foi
obtido (Figura 4.105). Os gréficos de influéncias para estas duas discriminacées
revelou que quanto cultivadas na regido de Ponta Grossa, produzem maiores niveis
de triacilglicerois (Figuras 4.106 e 4.107). Além disso, a andlise destes graficos
permitiu inferir que as amostras da cultivar BRS 134 possuem um teor maior de
ésteres graxos insaturados, quando esta é produzida em Ponta Grossa, devido aos
valores positivos dos buckets referentes ao sinais em torno de & 2,75 e 2,03 ppm,
exclusivos de ésteres graxos insaturados (Figura 4.106). Por outro lado, a cultivar
BRS 230 de Ponta Grossa nao foi discriminada das de Londrina por buckets
referentes a estes sinais, pois observou-se somente valores positivos de buckets
referentes aos sinais em & 0,89 e 1,30 ppm referentes a todos 0s ésteres graxos.
Sendo assim, as amostras da cultivar BRS 230 de Ponta Grossa possuem um maior

teor de triacilglicerdis (Figura 4.107).
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FIGURA 4.104 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de *H das amostras da cultivar BRS 134, mostrando a discriminacdo por regido
produtora. As percentagens de informagbes obtidas foram de 86,8% em PC1, de
7,6% em PC2 e um total de 98,6%.
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FIGURA 4.105 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de *H das amostras da cultivar BRS 230, mostrando a discriminacdo por regido
produtora. As percentagens de informagbes obtidas foram de 76,8% em PC1, de
12,8% em PC2 e um total de 98,1%.
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FIGURA 4.106 — Comparacéao dos graficos de influéncias obtidos nas discriminacdes
entre regido para a cultivar BRS 134.
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FIGURA 4.107 — Comparacao dos gréaficos de influéncias obtidos nas discriminagdes
entre regido para a cultivar BRS 230.
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A analise gquimiométrica dos espectros de RMN do terceiro conjunto de
amostras referentes a cultivar BRS 247 também permitiu distinguir as amostras de
acordo com a regido produtora (Figura 4.108). J4 os gréaficos de influéncias nao
seguiram o padréo observado para as outras duas cultivares (Figura 4.109). Neste
caso, a cultivar produziu a mesma quantidade de triacilgliceréis em ambas as
regides (Figura 4.109). A maior influéncia discriminatéria foi referente aos sinais de
aminoacidoa e/ou glicosideos (Figura 4.109). Além do que a separacdo para esta
ocorreu apenas em PC3 (Figura 4.108), enquanto que nas outras a separacao foi
observada em PC1. Porém esta cultivar € referente ao espécimen GM, enquanto
que, as outras eram compostas de espécimens CV. Demonstra-se assim que o0

espécimen GM pode apresentar um comportamento diferenciado.
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FIGURA 4.108 — Grafico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H das amostras da cultivar BRS 247, mostrando a discriminacdo por regi&o
produtora. As percentagens de informacdes obtidas foram de 50,2% em PC1, de
9,5% em PC3 e um total de 91,3%.
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FIGURA 4.109 — Comparacao dos gréaficos de influéncias obtidos nas discriminagdes
entre regido para a cultivar BRS 247 GM.
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4.13.2.2 — Discriminag&o por regiao e cultivar

Uma vez que as amostras diferiram por regido pelas mesmas
caracteristicas, avaliou-se conjuntamente as amostras produzidas em Londrina e
aquelas em Ponta Grossa. Para isso, os espectros de RMN HR-MAS de H referente
as duas cultivares CV de ambas as regides foram utilizados na investigacdo. A
andlise quimiométrica deste conjunto de dados discriminou em PC1 as amostras de
acordo com a regido, independente da cultivar (Figura 4.110). Além da discriminacao
por regido as amostras também foram discriminadas, agora em PC2, de acordo com
a cultivar (Figura 4.110). Demonstrasse assim, que mesmas cultivares apresentam
maiores diferencas quando cultivadas em locais diferentes, do que -cultivares
diferentes de uma mesma regiéo.

Estes resultados indicam que a técnica de RMN HR-MAS tem grande
potencial para ser aplicada em problemas, por exemplo na determinacdo da
autenticidade de produtos agricolas, como ja vem sendo empregada a RMN
tradicional. A vantagem da RMN HR-MAS é a possibilidade de obter todas as
informacfes necessarias que permitam caracterizar um produto em um Unico
espectro de hidrogénio adquirido de forma simples, rapida e diretamente do material
vegetal, sem a necessidade de laboriosos processos de laboratério, consumidores
de tempo e reagentes, e que ainda podem provocar alteragcbes na composicao

original da amostra.
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FIGURA 4.110 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H das amostras de soja, mostrando a discriminacéo por regido produtora e
por cultivar. As percentagens de informacdes obtidas foram de 72,7% em PC1, de
10,5% em PC2 e um total de 93,6%.

Removendo-se algumas amostras, consideradas andémalas por
estarem distantes do centro do grupo, a discriminagdo foi melhor resolvida,
podendo-se verificar claramente a distincdo entre as amostras de Londrina e de
Ponta Grossa em PC1 e a discriminacao entre cultivares BRS 134 e BRS 230 em
PC2 (Figura 4.11). Confirmando desta forma, como ja era esperado, que as
varidveis ambientais sdo responsaveis por maiores alteragdes na composicdo da
planta, sendo até mais importante que a variacdo por cultivar. As influéncias para
este novo grafico de escores também indica que as amostras de Londrina possuem

um maior teor de lipideos (Figura 4.112).
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FIGURA 4.111 — Grafico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de *H das amostras de soja, removendo-se as amostras andmalas, mostrando
a discriminacao por regiao produtora e por cultivar. As percentagens de informacdes
obtidas foram de 74,3% em PC1, de 12,2% em PC2 e um total de 93,9%.
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FIGURA 4.112 — Gréfico de influéncias referente ao grafico de escores de PC1 x
PC2 da andlise por PCA de espectros de RMN HR-MAS de 'H de amostras de soja
de diferentes cultivares e regides produtoras, com remocao dos outliers, mostrando
as variaveis que mais contribuiram para a discriminacao.

O método exploratério por agrupamento hierarquicos também tem sido
amplamente utilizado neste trabalho, apresentando resultados muito semelhantes
aos obtidos por PCA. No entanto, o emprego de HCA na discriminacdo de amostras
de diferentes cultivares e regibes, somente discriminou as amostras de acordo a
regido (Figura 4.113). Este resultado € compreendido uma vez que as amostras
apresentam maiores diferencas quando produzidas em regides diferentes, ainda
mais no caso das regifes de Londrina e Ponta Grossa, que apresentam condicdes

climéaticas bastante diferentes.
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FIGURA 4.113 — Dendograma referente a analise por HCA de espectros de RMN
HR-MAS de 'H das amostras de soja das cultivares BRS 134 e BRS 230, mostrando
a discriminacéao por regiao produtora, a um nivel de similaridade de 0,359.

Quando cultivares CV e GM (BRS 134 e BRS 247 GM) foram

empregadas, nao foi possivel discriminar as amostras, seja de acordo com a cultivar

ou regido (Figura 4.114). Esta evidéncia se deve ao fato de se ter introduzido uma

terceira variavel que é a origem genética das amostras.
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FIGURA 4.114 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H das amostras de soja, mostrando a discriminacéo por regido produtora e
por cultivar para amostras das cultivares BRS 134 CV e BRS 247 GM. As
percentagens de informacdes obtidas foram de 53,8% em PC1, de 19,9% em PC2 e
um total de 88,1%.

4.13.2.3 — Discriminacgao por cultivar

O mesmo conjunto de dados utilizado nos itens anteriores referente as
amostras CV foi reexaminado considerando-se apenas a variavel cultivar. A analise
multivariada dos espectros de RMN HR-MAS de 'H obtidos para as amostras de
Londrina discriminou estas de acordo com a cultivar (Figura 4.115). Da mesma
forma as amostras de Ponta grossa também foram discriminadas de acordo com a
cultivar (Figura 4.116). Como no item anterior, as amostras foram discriminadas em
PC1, mantendo-se a localizacdo das amostras da cultivar BRS 134, sempre a
esquerda em ambas as analises. Mostrando que a diferenca entre as cultivares € a

mesma, sejam estas cultivadas em Ponta Grossa ou Londrina, como mostra 0s
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graficos de influéncias (Figura 4.117) confirmando o que ja havia sido inferido
anteriormente. Além disso, claramente se observa que as sementes de soja da
cultivar BRS 134 é possuem maiores quantidades de ésteres graxos insaturados,
independente da regido onde foram produzidas. Isso é demonstrado pelos valores
positivos em PC1 do buckets em 6 ~2,75 e ~2,03 ppm, além dos em 5 ~1,30 e ~0,90

para ambas as discriminacdes (Figura 4.117).
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FIGURA 4.115 — Grafico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H das amostras de campo de Londrina, mostrando a discriminagdo por
cultivar. As percentagens de informacfes obtidas foram de 66,2% em PC1, de
14,3% em PC2 e um total de 93,3%.
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FIGURA 4.116 — Gréfico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H das amostras de campo de Ponta Grossa, mostrando a discriminacao
por cultivar. As percentagens de informacdes obtidas foram de 87,7% em PC1, de

5,2% em PC2 e um total de 98,1%.
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FIGURA 4.117 — Comparacéao dos graficos de influéncias obtidos nas discriminacdes
entre cultivares de Londrina e entre cultivares de Ponta Grossa.
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4.13.2.4 — Discriminacdo por cultivar através de folhas de plantulas de soja

Para realizar as andalises multivariadas de espectros de RMN HR-MAS
de amostras de folhas de soja, sementes de soja referentes a duas cultivares
provenientes de ambas regides de Ponta Grossa e Londrina foram plantadas em
sistema semelhante ao utilizado para obtencdo de mudas (Barison, 2000). Apos
qguinze dias de crescimento, quando as plantulas apresentavam de trés a quatro
folhas, estas foram coletadas e submetidas a aquisicdo dos espectros de RMN de *H
diretamente das proprias folhas pela técnica de RMN HR-MAS. Os espectros de
RMN de *H resultantes foram entdo submetidos a analise quimiométrica, utilizando-
se todo o espectro (6 9,5 a 0,5 ppm) nas analises quimiométricas, com excec¢édo do
sinal da agua (5 5,0 a 4,5 ppm).

A anélise quimiométrica dos espectros de RMN HR-MAS de 'H das
folnas de plantulas de soja, resultantes da germinagdo de sementes de soja
provenientes da regido de Londrina, possibilitou discriminar as amostras de acordo
com a cultivar (Figura 4.118). A discriminacao obtida com os espectros de folhas foi
bem mais resolvida, que as respectivas discriminacfes com espectros de sementes,
demostrando uma alta variacdo da composi¢ado quimica entre plantulas de diferentes

cultivares.
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FIGURA 4.118 — Grafico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de folhas de plantulas de soja, obtidas pela germinacéo de sementes
provenientes da regido de Londrina/PR, mostrando a discriminacdo por cultivar. As
percentagens de informacdes obtidas foram de 90,8% em PC1, de 2,6% em PC2 e
um total de 96,4%.

A analise dos gréaficos de influéncias referentes a discriminacdo por
cultivar revelou que a discriminacéo foi fortemente influenciada pelos sinais em 3
4,02 e 3,61 ppm, pelo tripleto em & 3,36 ppm e por sinais na regiao de 6 3,64 a 3,84
ppm. Em resumo, a discriminacao foi influenciada por sinais de uma estreita faixa (&
4,20 a 2,80 ppm) dos espectros de RMN HR-MAS de 'H, apesar de haver sinais
significativos em toda a extensédo dos espectros (Figura 4.119). A cultivar BRS 230
apresentou maiores teores das substancias representadas pelos sinais desta regiao,

enguanto que, o oposto foi observado para a cultivar BRS 134 (Figura 4.119).
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FIGURA 4.119 — Comparacéao dos graficos de influéncias obtidos nas discriminacdes
entre cultivares de Londrina, usando-se espectros de folhas, comprados com um
espectro de RMN HR-MAS de 'H.
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4.13.2.5 — Discriminacdo por regido atraveés de folhas de plantulas de soja

A andlise quimiométrica também permitiu discriminar mais facilmente
as amostras de soja de uma mesma cultivar, mas de diferentes origens geogréficas,
através de seus respectivos espectros de RMN HR-MAS de 'H das folhas (Figura
4.120). O fato interessante que deve ser destacado aqui € que somente as
sementes de soja desta cultivar € que séo realmente proveniente de diferentes
regidbes do pais. As folhas por sua vez foram obtidas pela germinacdo destas
sementes em idénticas condicdes ambientais. Este resultado demonstra que a soja
preserva caracteristicas do local de origem das sementes, o que pode ser muito
interessante do ponto de vista agronémico, como por exemplo, para a produgao de
sementes especiais que seriam utilizadas em futuros plantios e em regides distintas.

No entanto, este sdo apenas resultados preliminares, mas que merecem atencao.
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FIGURA 4.120 — Grafico de escores da andlise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de *H de folhas de plantulas de soja, mostrando a discriminac&o por regiéo de
origem das sementes para a cultivar BRS 230. As percentagens de informagdes
obtidas foram de 97,7% em PC1, de 0,7% em PC2 e um total de 99,2%.

A analise dos graficos de influéncias demostrou que a mesma regiao
dos espectros de RMN HR-MAS de 'H responsavel pela discriminacdo das amostras
de acordo com a cultivar, também é responsavel pela discriminacdo entre regido,
havendo quase nenhuma influéncia dos sinais das demais regides do espectro
(Figura 4.121).
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FIGURA 4.121 — Comparacao dos graficos de influéncias obtidos nas discriminactes
entre regides, usando-se espectros de folhas.
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4.13.2.6 — Discriminacdo por regido e cultivar através de folhas de plantulas de

soja

O mesmo conjunto de dados de espectros de RMN de folhas utilizados
nos itens precedentes, em que as respectivas sementes utilizadas para obtencéo
das plantulas eram referentes a duas cultivares, sendo que uma delas de ambas as
regibes e a outra somente da regido de Londrina foi submetido a andlise
quimiométrica. A andlise exploratdria separou amostras de acordo com a regido bem
como de acordo com a cultivar (Figura 4.122). A discriminac&o por regido foi obtida
em PC1, enquanto que, a discriminacdo de acordo com a cultivar ocorreu em PC2.
Resultado, portanto, idéntico a aquele obtido com as sementes de soja (Item
4.15.2.2).

De acordo com as observacOes anteriores, de que as amostras de
sementes de soja diferem mais entre regido do que entre cultivar, poderia se esperar
que as amostras referentes a cultivar BRS 134 de Londrina ficassem alojadas mais
proximas as amostras da cultivar BRS 230 também de Londrina, ou pelo menos que
ficasse disposta entre as amostras da cultivar BRS 230 de Londrina e de Ponta
Grossa. Este pressuposto é confirmado se considerarmos apenas a componente
principal um (PC1) do gréfico de escores da figura 4.122. O gréfico de PC1 versus
PC3 ilustra melhor ainda este resultado (Figura 4.123).
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FIGURA 4.122 — Grafico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de folhas de plantulas de soja, mostrando a discriminacéo por cultivar e
por regido de origem das sementes. As percentagens de informacdes obtidas foram
de 93,6% em PC1, de 3,5% em PC2 e um total de 98,3%.
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FIGURA 4.123 — Grafico de escores da analise por PCA de espectros de RMN HR-
MAS de 'H de folhas de plantulas de soja, mostrando a discriminacéo por cultivar e
por regido de origem das sementes. As percentagens de informacdes obtidas foram
de 93,6% em PC1, de 0,7% em PC3 e um total de 98,3%.

A andlise do graficos de influéncia revelou que independente da
cultivar, as amostras de Londrina apresentam menores teores das substancias
representadas pelos sinais da regido de 6 4,2 a 2,8 ppm, quando comparadas com
as amostras de Ponta Grossa (Figura 4.124). Caracterizando a influéncia da regiao
de origem geografica das sementes, na composi¢cao quimica das folhas de plantulas

de soja.
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FIGURA 4.124 — Comparacéao dos graficos de influéncias obtidos nas discriminacdes
entre cultivar e regido, usando-se espectros de folhas.
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4.14 — Analise do 6leo de soja das amostras de campo

4.14.1 — Quantificacao do teor de 6leo nas sementes das amostras de campo

A analise quimiométrica indicou alguns resultados sobre os teores de
triacilglicerdis nas sementes de soja. Sendo assim, amostras de campo, a0 menos
das que haviam em grande quantidade, foram submetidas a extra¢éo do 6leo com n-
hexano através de um sistema do tipo Soxhlet, para confrontar com dados obtidos
pelas andlises quimiométricas dos espectros de RMN HR-MAS de 'H obtido
diretamente das sementes de soja. A quantificacdo do teor de Oleo de soja poderia
ter siso realizada através de um espectrdbmetro de RMN de baixo campo. No
entanto, ndo foi possivel viabilizar estas analises durante o desenvolvimento deste
trabalho.

Ap6s a extracdo do 6leo, espectros de RMN HR-MAS de H foram
coletados do material resultante. Estes espectros evidenciaram o desaparecimento
por completo somente dos sinais referentes aos triacilglicerdis (Figura 4.125). A
figura 4.125 demonstra ainda que a técnica de RMN HR-MAS pode ser utilizada no

monitoramento de processos de extracdo e/ou trabalhos similares.

‘ T T I L R R I T N T
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FIGURA 4.125 — Espectros de RMN HR-MAS de *H antes (superior) e ap6s (inferior)
a extracao do Oleo de sementes de soja.
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As quantidades de 6leo extraido das sementes, revelaram que as
amostras sdo muito semelhantes no teor do mesmo, demostrando que a influéncia
da regido sobre a quantidade de 6leo produzida pela soja € pequena. No entanto,
notou-se que as amostras provenientes de Ponta Grossa possuem 1% a mais de
0leo do que as amostras de Londrina (Figura 4.126), como havia sido previsto pela
guimiometria, comprovando assim a eficiéncia da mesma. Estes resultados também
demostram a sensibilidade e a potencialidade da unido da RMN com a quimiometria,
as quais permitiriam detectar pequenas diferencas entre as amostras. Um por cento
pode ser um numero pequeno para a discriminacdo, mas em termos econémicos,
uma diferenca de 1%, significa 1088 litros de 6leo a mais ou a menos em apenas
100 toneladas de soja. Somente no caso da cultivar BRS 247, a qual é composta de
amostras GM, a quimiometria dos espectros de RMN de 'H ndo havia indicado
diferencas entre as amostras das duas regifes e, no entanto, esta diferenca existe
(Tabela 4.3).

Comparando-se a quantidade de Oleo entre os cultivares de uma
mesma regido, observou-se que a cultivar BRS 134 produz uma quantidade maior
de 6leo, quando comparada com a cultivar BRS 230 (Tabela 4.3), exatamente como

havia sido previsto anteriormente pela quimiometria.

Tabela 4.3 — Teor de 6leo das sementes de soja °.

Cultivar Origem Quantidade (mg) Quantidade (%)
BRS 134 CV Londrina 2,258 22,58
BRS 134 CV Ponta Grossa 2,356 23,56
BRS 230 CV Londrina 2,148 21,48
BRS 230 CV Ponta Grossa 2,252 22,52
BRS 247 GM Londrina 2,205 22,05
BRS 247 GM Ponta Grossa 2,317 23,17

# Referente a extracdo de 10 gramas de sementes. CV = Convencional, GM = geneticamente modificada
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FIGURA 4.126 — Percentagem de Oleo extraido das sementes de soja das amostras
de Londrina e Ponta Grossa.

4.14.2 — Desenvolvimento de um novo método para determinar a composicao

de ésteres graxos no 6leo por meio de espectros de RMN de *H

Durante o desenvolvimento dos trabalhos para determinacdo da
composicado do 6leo da soja através da RMN para tradicional, para amostras em
solucao, verificou-se que havia uma forma mais simples e pratica para determinar a
composicao de ésteres graxos no 6leo de soja, a qual esta descrita neste trabalho.

O ¢6leo da soja e também de outras sementes oleaginosas é formado
por ésteres de acidos graxos saturados e insaturados, principalmente por estes
altimos, esterificados a uma unidade comum, o glicerol. Os &cidos insaturados séo o
oleico, linoleico e linolénico, enquanto que, os acidos saturados séo principalmente o
miristico, palmitico e estearico. Outros tipos sao encontrados apenas em infimas
proporcoes.

Na soja sdo encontrados predominantemente os ésteres insaturados
oleato e linoleato, enquanto que, o éster linolenato é encontrado em pequena
proporcao. Dos ésteres graxos saturados € encontrado principalmente o palmitato

(C16) € uma pequena proporgao de estereato (Cyg) (Tabela 4.4).
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TABELA 4.4 - Composicdo média dos ésteres graxos do 6leo de soja ®.

Ester graxo Quantidade (%)
Saturados

Palmitato (Cis) 11,43 +£0,23

Estereato (Cis) 3,99 +£ 0,27
Insaturados

Oleato 22,44 + 1,46

Linoleato 55,14 +1,17

Linolenato 5,56 £ 0,90

Outros 1,44 + 0,25

# Composigdo média + o desvio padréo, extraidos de Hidalgo e col. (2002).

7

Tradicionalmente a composicdo de triacilglicer6is € determinada
através da cromatografia gasosa, inclusive este € o método padrdo de referéncia.
Este € um método destrutivo que necessita da derivatizacdo da amostra (hidrélise e
metilagdo) para posterior andlise pela cromatografia gasosa, além de ser muito
trabalhoso. Alternativamente aos métodos cromatograficos tem surgido as
determinacbes com base em espectros quantitativos de RMN de ®C
(Mavromoustakos e col., 1997; Vlahov, 1997). Este método por sua vez tem sido
bastante difundido pelo fato de que cada éster graxo apresenta pelo menos um sinal
caracteristico distinto dos demais nos espectros de RMN de *3C. Mais recentemente,
surgiram trabalhos na literatura demostrando que também € possivel a quantificacéo
dos ésteres graxos através de simples espectros de RMN de *H (Sacchi e col., 1997;
Knothe e col., 2004; Sacchi e col., 1997).

O uso de espectros de RMN de 'H apresenta uma vantagem em
relacdo aos de 3C, uma vez que para a aquisicdo de espectros de **C quantitativos
sdo necessarios longos tempo de aquisicdo e de espera para que ocorra a relaxacéo
dos spins. Por outro lado, os espectros de RMN de **C permitem que além da
quantidade de cada éster graxo presente, também seja determinada a quantidade
de cada éster graxo esterificado nas posi¢cdes o e B do glicerol, uma vez que cada
éster graxo apresenta deslocamentos quimicos de '3C distintos quando estdo
esterificados na posicao o ou  (Mavromoustakos e col., 1997; Vlahov e col., 2002).

Ja a cromatografia possibilita determinar os tipos de triacilgliceréis existentes,
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formados pelas diferentes combinacdes dos varios tipos de ésteres graxos nos trés
possiveis pontos de esterificagdo na unidade de glicerol (Hidalgo e col., 2002).

As primeiras determinacdes, seja por RMN de **C ou 'H, na literatura
se baseiam na adicdo de uma quantidade conhecida de um padrao interno. Desta
forma, o calculo da quantidade de cada éster graxo € realizado pela integracdo de
um sinal caracteristico para cada éster graxo em relacdo ao padrdo adicionado, de
guantidade conhecida (Mavromoustakos e col., 1997; Mavromoustakos e col., 2000).

Os trabalhos atuais ja ndo utilizam a adicdo de um padrao interno nas
quantificacdes por RMN, bastando apenas realizar a integracao relativa dos sinais
de todos os tipos de ésteres graxos e com isso determinar a percentagem de cada
um nas amostras de 6leo (Vlahov e col., 2003; Sacchi e col., 1997; Knothe e col.,
2004). Sendo assim, ndo h& mais a necessidade de adicionar quantidades precisas
de amostras ou de solventes no tubo de RMN. A Unica exigéncia é de que o
espectro seja adquirido quantitativamente, ou seja, que o tempo para a relaxacao
total dos spins entre 0s experimentos seja respeitado. Atualmente, a RMN é
considerada a mais poderosa ferramenta ja descrita para a analise de 6leos vegetais
(Mannina e col., 2003). Inclusive o periddico cientifico “Magnetic Resonance in
Chemistry” lancou em 1997 um volume especial somente sobre quantificacdo de
Oleos vegetais pela RMN.

De acordo com o método mais simples, descrito por Vigli e col. (2003),
0 conteudo do éster graxo linolenato € medido relativamente ao conteudo total de
ésteres graxos atraves do tripleto caracteristico em & 0,98 ppm, o qual € referente
somente ao grupo metila deste éster (sinal E na figura 4.127), em relacdo ao sinal
em & 0,85 ppm referente a todos os demais grupos metilas de todos os outros

ésteres graxos (sinal F na figura 4.127), como segue:
Linolenato = E/E+F

Desta forma, o conteido dos demais ésteres, ou seja, de saturados,

oleato e linoleato pode ser expresso da seguinte forma:

Saturados + oleato + linoleato = F/E+F
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O conteudo de éster linoleato pode ser determinado pela subtracdo do
sinal em & ~2,74 ppm (sinal A na figura 4.127) referente aos grupos metilénicos
localizados entre olefinas dos ésteres linoleato e linolenato, pela quantidade de
linolenato, ajustando-se as devidas propor¢cdes. Este ajuste é extremamente dificil
de ser obtido e até mesmo de ser interpretado, inclusive ha artigos na literatura que

o0 descrevem de forma erronea.

Linoleato = 3A —4E/2(E + F)

A quantidade de oleato pode ser determinada pela subtracdo do sinal
em & 2,02 ppm (sinal C na figura 4.127), referente aos grupos metilénicos o
olefinicos de todas as cadeias insaturadas dos ésteres oleato, linoleato e linolenato,

das quantidades ja determinadas de ésteres linoleato e linolenato.

Oleato = 3C/4(E+F) -[linoleato] — [linolenato]

Finalmente o conteldo de ésteres graxos saturados pode ser obtido
pela subtracao do valor encontrado para a soma de ésteres oleato e linoleato.

Saturados = [F/(E+F)] — [oleato] — [linoleato]

No relato deste método por Vigli e col. (2003), a equacdo para

saturados € descrita erroneamente, na qual a subtracdo € realizada de todos os

ésteres graxos insaturados, inclusive o linolenato como € demonstrado a seguir:

Saturados = [F/(E+F)] — [oleato] — [linoleato] — [linolenato]

A subtracdo do éster linolenato ndo pode ser adicionada a esta
equacao, uma vez que o termo [F/(E + F)] ndo considera o contetdo deste éster e,
consequentemente, esta equacgéo induz a um erro de aproximadamente 5% no teor
de ésteres graxos saturados.

Ao invés deste método, o conteudo de ésteres graxos saturados
poderia ser obtido simplesmente pela subtracdo do sinal em & ~2,30 ppm (sinal B na

figura 4.127) referente a todos os grupos metilénicos a carbonilas de todos os
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ésteres graxos pelo sinal em 6 ~2,02 ppm (sinal C na figura 4.127) referentes aos
grupos metiléncos o olefinicos das cadeias dos ésteres insaturados, ajustando-se

apenas as proporcdes, como segue:

Saturados =B - C/2

1.050 1.000 0.950 0.900 0.850 0.800 0.750
ppm

5.00 4.50 4.00 3.50 3.00 2.50 2.00 1.50 1.00

ppm

FIGURA 4.127 — Espectros de RMN de 'H de uma amostra de 6leo de soja. O
inserido € a ampliacdo da regido de 1,1 a 0,6 ppm.

Sacchi e col. (1997) ao relatarem um método semelhante ao descrito
até o momento, porém de mais dificil compreensdo, também cometem erros ao
descreverem as equacdes. Knothe e Kenar, (2004) descrevem outra forma de
calculo, no entanto, extremamente trabalhosa e com um grande numero de
operacoOes a serem realizadas, o que aumenta a probabilidade de erros.

O método de célculo desenvolvido neste trabalho se baseia no fato de
que todas as cadeias alquilas de todos os ésteres graxos estédo esterificadas a uma
unidade comum, a do glicerol. Sendo assim, basta medir a relacdo das areas dos

sinais caracteristicos para cada éster graxo nos espectros de RMN de *H, em
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relacdo a um mesmo sinal do glicerol. Este pode ser qualquer um dos dois sinais
referentes aos hidrogénios das posi¢des a do glicerol, uma vez que, o sinal referente
ao hidrogénio B apresenta sobreposicdo com os sinais referentes aos hidrogénios
olefinicos das cadeias alquilas insaturadas (Figura 4.127).

Desta forma, o conteddo de éster linolenato pode ser determinado
através da relagdo entre as areas do sinal do grupo metila em 3 0,98 ppm (sinal E na
figura 4.127) com um dos sinais relativos aos hidrogénios a do glicerol em 5 4,12 ou
4,27 ppm. A relacdo entre areas destes sinais é de dois hidrogénios do glicerol para
trés hidrogénios do éster linolenato. Além disso, como o linolenato pode estar
esterificado até trés vezes a uma unidade de glicerol, a relacdo correta é de dois
hidrogénios do glicerol para até nove hidrogénios do éster. Transformando esta
relacdo para percentagem obteremos uma proporcéo de 22,222 % de hidrogénios
do glicerol para 100 % de hidrogénios do éster linolénico. Portanto, calibrando-se a
area de um dos sinais dos hidrogénios a do glicerol para 22,222 o respectivo valor
encontrado para a o sinal em & 0,98 ppm (sinal E na figura 4.127) resultara
diretamente no contetdo de éster linolenato presente na amostra em percentagem
(Figura 4.128).
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FIGURA 4.128 — Quantificacdo do éster linolenato, através do espectro de RMN de
'H do 6éleo de soja.

Para determinar o contetudo de éster linoleato, basta calibrar agora o
mesmo sinal dos hidrogénios a do glicerol para 33,333 e entdo medir a area do sinal
em d ~2,74 ppm (sinal A na figura 4.127) referente aos hidrogénios localizados entre
olefinas dos ésteres linoleato e linolenato. O valor de 33,333 se refere a relacdo de
dois hidrogénios o do glicerol para seis possiveis hidrogénios metilénicos, entre
olefinas do éster linoleato, uma vez que este pode estar esterificado até trés vezes
ao glicerol, que convertida para percentagens é de 33,333 para 100. Assim a area
relativa encontrada para o sinal em & ~2,74 ppm sera diretamente a percentagem
dos ésteres linoleato e linolenato presentes na amostra (Figura 4.129). O contetdo
de éster linoleato € entdo determinado subtraindo-se de duas vezes o valor ja
encontrado para o éster linolenato, uma vez que a relacdo de hidrogénios

metilénicos entre olefinas é de dois no éster linoleato para quatro no éster linolenato.
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FIGURA 4.129 — Quantificacdo dos ésteres linoleato e saturados, através do
espectro de RMN de *H do 6leo de soja.

O conteudo de éster oleato pode ser determinado através da relagéo
de dois hidrogénios a do glicerol para até 12 hidrogénios a olefinicos das cadeias
alquilas de todos os ésteres insaturados, que convertida para percentagem é de
16,666 para 100. Portanto, nesta etapa, basta ajustar a area do mesmo sinal dos
hidrogénios o do glicerol para 16,666 e medir a area relativa do sinal em 3§ ~2,02
ppm (sinal C na figura 4.127) (Figura 4.130). O valor encontrado sera referente ao
conteudo total de ésteres graxos insaturados. A percentagem de éster oleato na
amostra é obtida pela subtracdo do conteddo de ésteres linoleato e linolenato

anteriormente determinados.



212 Resultados e discussdo

| o9ot {
1028 {

L B L L T 1 ]
4.00 3.50 3.00 2.50 2.00 1.50 1.00
ppm

FIGURA 4.130 — Quantificacdo do éster oleato, através do espectro de RMN de *H
do dOleo de soja.

Finalmente o conteudo de ésteres saturados pode ser determinado
através da relagdo de dois hidrogénios o do glicerol para seis hidrogénios o
carbonilas de qualquer éster graxo esterificado ao glicerol, que em termos de
percentagens é de 33,333 para 100. O mesmo que utilizado no célculo do éster
linoleato (Figura 4.129). Assim, basta somente integrar relativamente ao valor de
33,333 0 sinal em 5 ~2,28 ppm referente aos hidrogénios o carbonilas (sinal B na
figura 4.127). O valor encontrado sera referente a quantidade total de ésteres
graxos, o qual devera ser de 100% ou muito préximo a este valor e serve de
referéncia para validar o método. O mesmo raciocinio pode ser feito usando-se o
sinal em & ~1,59 (sinal D na figura 4.127) referente aos hidrogénios  carbonilas de
todos os ésteres graxos, e com isso, possibilitar que se faca uma média dos valores
encontrados para os sinais, diminuindo os erros referentes a integracdo dos
mesmos. O conteldo de ésteres graxos saturados é entdo obtido pela subtracdo do
valor encontrado, para qualquer um destes sinais, pelo contetdo ja obido de ésteres
oleato, linoleato e linolenato. O contelddo de ésteres graxos saturados pode ser

determinado também assumindo-se o valor de 100 % para o conteudo total,
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descontando-se os valores encontrados para os ésteres insaturados. No entanto,
este modo nao estaria considerando o erro da integragdo dos sinais.

O método de calculo descrito aqui se baseia em simples comparacdes
das aeras relativas dos sinais sem necessidade de elaboracdo de equacbes
complexas, as quais induzem facilmente a erros como ja tem sido observado na
literatura. A Unica exigéncia é de que a relacao entre os hidrogénios da unidade do
de glicerol com os das cadeias alquilas para cada éster graxo seja corretamente
estabelecida.

A tabela 4.5 mostra os resultados do conteudo de cada éster graxo
obtidos por ambos os método da literatura e o desenvolvido neste trabalho, para
uma mesma amostra de 6leo de soja. Comparando-se 0s resultados obtidos por
ambas as formas observa-se que ndo ha diferencas estatisticamente significativas.
Sendo assim, o método proposto aqui pode ser empregado na quantificacdo de

éster graxos em amostras de 0Oleos.

Tabela 4.5 - Composicao de ésteres graxos de uma amostra de 6leo de soja obtido
por diferentes métodos de célculo (%).

Ester graxos Método Literatura® Método Desenvolvido
Oleato 21,88 21,96

Lionoleato 56,45 56,68

Linolenato 6,09 6,12

Saturados 15,58 15,65

% Usando metodologia descrita por Vigli e col. (2003).

O método descrito neste trabalho somente apresentard resultados
incorretos se nas amostras de O6leo houverem, além de triacilgliceréis, di e
monoacilgliceréis. Estes Ultimos apresentam sinais de hidrogénios o de suas
unidades de glicerol em deslocamentos quimicos distintos (Sacchi e col., 1997) e,
por isso, ndo estariam sendo considerados nos célculos. No entanto, a quantidade
destes acilglicer6is em 0leos vegetais € muito pequena e a contribuicdo destes é
menor que o erro de integracéo dos sinais (Vigli e col., 2003). Na soja a contribui¢ao
destes ndo passa de 1% (Vigli e col., 2003). A figura 4.131 mostra um espectro de
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RMN de *H e a sua ampliacdo para a regido dos sinais dos hidrogénios o do glicerol

em que se pode observar a predominancia dos sinais de triacilglicerdis.

\ r \ o \
4.75 4.50 4.25 4.00 3.75
ppm

FIGURA 4.131 — AmpliacSes de um espectro de RMN de *H de uma amostra de 6leo
para mostrar os sinais dos hidrogénios a das unidades de glicerol.

Uma questéao interessante que foi levantada durante o desenvolvimento
deste trabalho foi a quantificacdo dos ésteres graxos utilizando espectros de RMN
HR-MAS de 'H adquiridos diretamente das préprias sementes de soja, ou até
mesmo de outras sementes oleosas, dispensando assim a necessidade de extracao

do oleo. No entanto, esta possibilidade nao foi ainda testada.
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4.14.3 — Determinacdo da composicdo de ésteres graxos do Oleo extraido das

sementes de soja
Utilizando-se o método anteriormente descrito, o conteudo de ésteres
graxos do 6leo extraido das amostras de campo de Londrina e Ponta Grossa foi

determinado (Tabela 4.6).

TABELA 4.6 — Composicao dos triacilglicerois do 6leo das sementes de soja.

Cultivar/Origem

BRS 134 CV BRS 230 CV BRS 247 GM
Ester graxo Londrina P. Grossa Londrina P. Grossa Londrina P. Grossa
Oleato 21,27 21,35 19,66 22,74 20,84 22,54
Linoleato 56,71 59,40 58,24 57,24 57,55 56,17
Linolenato 6,16 6,51 5,25 6,66 6,21 6,20
Insaturados 84,14 87,26 83,15 86,64 84,60 84,91
Saturados 15,56 13,19 16,99 13,16 15,57 15,30

De um modo geral as cultivares apresentaram maiores teores de
ésteres graxos insaturados que saturados, quando estas sdo cultivadas na regido de
Ponta Grossa (Figura 4.132). Para a cultivar BRS 134, a maior contribuicdo de
ésteres insaturados foi referente ao linoleato (Figura 4.133), enquanto que para a
BRS 230 referentes ao oleato e linolenato (Figura 4.134). Demonstra-se assim, que
a maior quantidade 6leo nas amostras de Ponta Grossa (Tabela 4.3), devesse aos
ésteres graxos insaturados, confirmando as indicacdes das andlises quimiométricas
dos espectros de RMN HR-MAS de 'H das sementes de soja (Item 4.15.2.1).
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FIGURA 4.132 — Comparagéo da producdo de ésteres graxos entre as amostras das
regides de Londrina e Ponta Grossa.

100 .
I Londrina PontaGrossa

80
]
@]
g 60
0
)]
o
]
B 40
0]
(]
©
o
> 204

0 + + - + + . {
Oleato Linoleato Linolenato Insaturados Saturados

Esteres graxos

FIGURA 4.133 — Percentagem de ésteres graxos para as amostras da cultivar de
soja BRS 134 CV.
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FIGURA 4.134 — Percentagem de ésteres graxos para as amostras da cultivar de
soja BRS 230 CV.

As amostras da cultivar BRS 247 apresentaram teores muito
semelhantes de ésteres graxos saturados e insaturados em ambas as regides de
cultivo (Figura 4.132 e Tabela 4.6). Estes resultados, estdo plenamente de acordo
com a analise dos graficos de influéncias, resultantes da discriminagdo das amostras
desta cultivar de acordo com a regido, a qual ndo havia indicado diferencas na
composicao de triacilglicerais.

Os resultados das analises quimiométricas para discriminacdo da
amostras de acordo com a cultivar, indicaram que a cultivar BRS 134 havia
produzido um maior teor de ésteres graxos insaturados independente da regido
(Item 4.15.2.3). Os resultados da andlise do 0Oleo extraido das sementes também
apontaram um maior teor de ésteres insaturados para as amostras da cultivar BRS
134 em ambas as regibes, com excecdo da BRS 247 GM (Figura 4.135). No
entanto, a diferenca observada é pequena e a analise quimiométrica pode ter sido
influenciada também pelo maior contetdo total de 6leo apresentado pela cultivar
BRS 134 (Tabela 4.3).
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FIGURA 4.135 — Comparac¢do da producdo de ésteres graxos entre cultivares de
uma mesma regiao.

Em geral os resultados obtidos aqui demostram uma intima relagéo
com os dados obtidos pelas analises quimiométricas realizadas sobre 0s espectros
de RMN HR-MAS de 'H, demostrando assim, a potencialidade da uni&o destas duas
ferramentas. Infelizmente, devido a pequena quantidade de material ndo foi possivel

fazer estes estudos com os pares de amostras GM e CV.
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4.15 — Construcéo e emprego de modelos de classificagao

4.15.1 — Analise de amostras de casa de vegetacédo de diferentes cultivares

Vérios resultados das analises exploratérias referentes as amostras de
casa de vegetacdo foram utilizados para construcdo de modelos de classificacdo
(Item 4.14.1). Sera discutido aqui a construcéo e a aplicacdo de um destes modelos
que representa os demais. Sendo assim, o resultado em que foi possivel discriminar
as quatro cultivares de soja foi utilizado para a construcdo de um modelo pelo
método do k-ésimo vizinho mais préoximo (KNN).

O modelo construido apresentou apenas um erro considerando-se até
dois vizinhos. No entanto, o nimero de erros aumenta significativamente com o

incremento do numero de vizinhos (Figura 4.136).

Misses

Kth Meighbor

FIGURA 4.136 — Modelo de classificacdo obtidos com as amostras das quatro
diferentes cultivares de soja.

A habilidade de previsdo deste modelo foi entdo testada sobre novos

espectros de RMN HR-MAS de 'H, obtidos para cada uma das quatro cultivares de
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soja. O resultado obtido foi surpreendente, uma vez que seria esperado um certo
namero de previsGes erradas, e no entanto, somente um erro foi observado (Tabela
4.7).

TABELA 4.7 — Classificacdo das amostras de diferentes cultivares de soja.

Cultivar Classificacao

BRS 133a 1
BRS 133b
BRS 133c
BRS 134a
BRS 134b
BRS 134c
BRS 137a
BRS 137b
BRS 137c
EMBR 59a
EMBR 59b
EMBR 59c

AN A W W W DNMNDNDNPRFP P

Classe 1 = BRS 133, Classe 2 = BRS 134, Classe 3 = BRS 137 e Classe 4 = EMBR 59

4.15.2 — Analise de amostras GM e CV de casa de vegetacao

O resultado da analise exploratoria das amostras formadas pela
mistura de espécimens CV e GM das quatro cultivares de soja, obtidas em casa de
vegetacdo (Item 4.15.2), foi utilizado para a construcdo de um modelo de
classificacdo pelo método KNN. Este modelo ndo apresentou erros considerando-se
até dois vizinhos. Aumentando-se para até oito vizinhos, apenas um erro é

observado, mostrando ser um bom modelo (Figura 4.137).
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FIGURA 4.137 — Modelo de classificacdo obtidos com as amostras formadas pela
mistura de espécimens GM e CV de todas as cultivares.

Este modelo foi entdo utilizado para prever a origem de algumas
amostras, desconhecidas para o modelo, de acordo com a origem genética. Para
isso, novos espectros de RMN HR-MAS de 'H foram adquiridos, bem como aqueles
ja obtidos anteriormente, foram utilizados no teste do modelo.

O modelo foi capaz de prever, com sucesso, as amostras de acordo

com GM ou CV. Apenas um erro foi observado (Tabela 4.8).
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TABELA 4.8 — Classificacdo das amostras em mistura em GM e CV.

Cdédigo Classificacao

Mistura CVa 1
Mistura CVb
Mistura CVc
Mistura CVvd
Mistura CVe
Mistura GMa
Mistura GMb
Mistura GMc
Mistura GMd
Mistura GMe

N N DN NDDN PP PP

Classe 1 = CV, Classe 2 = GM

Este modelo também foi utilizado para classificar amostras,
desconhecidas para o mesmo, em GM ou CV para cada cultivar de soja. Como
resultado, as amostras da cultivar BRS 133, BRS 134 e EMBR 59 foram
corretamente classificadas (Tabela 4.9). Apenas uma das amostras CV referente a
cultivar EMBR 59 foi incorretamente classificada como sendo GM. No entanto, as
amostras referentes a cultivar BRS 137 foram todas classificadas como sendo GM
(Tabela 4.9). Devemos relembrar que as amostras GM desta cultivar apresentam
comportamento quimico diferenciado das demais amostras GM (Iltem 4.14.2), e por
isso, era esperado que a classificacdo das amostras desta cultivar fosse mais dificil.
Neste caso, um modelo de classificacdo contendo apenas amostras da cultivar BRS
137 deveria ser empregado para a previsdo de amostras da mesma cultivar.
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TABELA 4.9 - Classificacdo das amostras desconhecidas em GM e CV para cada
cultivar de soja.

Caddigo Classificacao

Cultivar BRS 133
BRS133CVa
BRS133CVb
BRS133CVc
BRS133GMa
BRS133GMb
BRS133GMc

N NN PR

Cultivar BRS 134
BRS134CVa
BRS134CVb
BRS134CVc
BRS134GMa
BRS134GMb
BRS134GMc

N NN PR

Cultivar EMBR 59
EMBR59CVa
EMBR59CVb
EMBR59CVc
EMBR59GMa
EMBR59GMb
EMBR59GMc

N N N P N P

Cultivar BRS 137
BRS137CVa
BRS137CVb
BRS137CVc
BRS137GMa
BRS137GMb
BRS137GMc

N N N N N DN

Classe 1 = CV, Classe 2 = GM
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Quando o mesmo modelo foi testado frente a amostras de campo
provenientes do Estado de Mato Grosso, este ndo foi eficiente em prever
corretamente a origem das amostras. Praticamente todas as amostras foram

classificadas como sendo GM (Tabela 4.10).

TABELA 4.10 - Classificagdo das amostras desconhecidas em GM e CV para as
amostras de campo do Estado de Mato Grosso.

Cddigo Classificacao

Cultivar BRS 133

CNP CVa
CNP CVb
CNP CVc
CNP Cvd
CNP CVe
CNP CVf

CNP CVg
CNP GMa
CNP GMb
CNP GMc
CNP GMd
CNP GMf
CNP GMg

N N N P DN DN DN DN DN DNMNDNDDNNMDN

Classe 1 = CV, Classe 2 = GM

O mesmo resultado € observado quando usou-se o modelo para
classificar amostras de campo referentes as regides de Londrina e de Ponta Grossa
(Tabela 4.11). Mais uma vez a maioria das amostras sao classificadas como sendo
GM.
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TABELA 4.11 - Classificacdo das amostras desconhecidas em GM e CV para as
amostras de campo das regides de Londrina e Ponta Grossa.

Caodigo Classificacao

Cultivar BRS 133
BRS134CVLa
BRS134CVLb
BRS134CVLc
BRS134CVLd
BRS134CVPa
BRS134CVPb
BRS134CVPc
BRS134CVPd
BRS230CVLa
BRS230CVLb
BRS230CVLc
BRS230CVLd
BRS230CVPa
BRS230CVPhb
BRS230CVPc
BRS230CVPd
BRS247GMLa
BRS247GMLb
BRS247GMLc
BRS247GMLd
BRS247GMPa
BRS247GMPb
BRS247GMPc
BRS247GMPd

PN N N DN DN DN DN P N P N DN DNMNDNDDNMNDNDNDNNMNDNDPEDNMNDNDDDNDD

Classe 1 = CV, Classe 2 = GM

A incapacidade do modelo classificar corretamente as amostras de
campo se deve ao fato do mesmo ter sido construido a partir de amostras
provenientes de casa de vegetacdo, as quais apresentam caracteristicas diferentes

das amostras de campo. Para a previsdo de amostras de campo, seria necessario a
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construcdo de um modelo também a partir de amostras de campo, o que nao foi

possivel realizar neste trabalho.

4.15.3 — Analise de amostras de campo de diferentes cultivares e regiées

Modelos de classificacdo pelos métodos de KNN e SIMCA, foram
construidos, a partir dos resultados das andlises exploratérias de amostras das
cultivares BRS 134 e BRS 230, das regifes de Londrina e Ponta Grossa.

O modelo construido pelo método KNN para considerar somente a
regido produtora, apresentou poucos erros (Figura 4.138). JA o modelo para prever

tanto a cultivar quanto a regido apresentou muitos erros e nao foi considerado.

[ 1 PR ....................... ....................... ...................... P ...................... ......................

Misses

Kth Meighbor

FIGURA 4.138 — Modelo de classificagcdo obtido com as amostras das cultivares
BRS 134 e BRS 230 provenientes de ambas regifes de Londrina e Ponta Grossa.

Este modelo foi capaz de prever, com grande sucesso, a origem de
amostras desconhecidas para o0 mesmo, inclusive de cultivares de soja que nao

foram utilizadas na construcdo do modelo. Poucas predicfes incorretas foram
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observadas (Tabela 4.12). E importante ressaltar aqui, que os espectros de RMN

HR-MAS de 'H das amostras utilizadas na constru¢cdo dos modelos, com raras

excecOes, ndo foram adquiridos na mesma data que os das amostras utilizadas para

testar os modelos de classificagcdo. Demonstra-se assim, o potencial da técnica para

a determinacdo da origem de amostras, extremamente desejavel em processos de

controle de qualidade.

TABELA 4.12 — Predicdo de amostras desconhecidas de acordo com regifes de
Londrina e Ponta Grossa.

Cultivar Regido Classificacao
BR0O068510CVPa Ponta Grossa 2
BR0068510CVPb Ponta Grossa 2
BR0068510CVPc Ponta Grossa 2
BR0068510CVPd Ponta Grossa 2
BRS134CVLa Londrina 1
BRS134CVLb Londrina 1
BRS134CVLc Londrina 1
BRS134CVLd Londrina 1
BRS134CVPa Ponta Grossa 2
BRS134CVPhb Ponta Grossa 2
BRS134CVPc Ponta Grossa 1
BRS134CVPd Ponta Grossa 1
BRS230CVLa Londrina 1
BRS230CVLb Londrina 1
BRS230CVLc Londrina 1
BRS230CVLd Londrina 1
BRS230CVPa Ponta Grossa 2
BRS230CVPb Ponta Grossa 2
BRS230CVPc Ponta Grossa 2
BRS230CVPd Ponta Grossa 1

Classe 1 = Londrina, Classe 2 = Ponta Grossa
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O modelo construido pelo método SIMCA foi obtido também com os
dados autoescalados, definindo-se um limite de confianca de 90%. Além disso,
neste caso foram utilizados postos iguais a cinco para as duas classes referentes as
duas regides produtoras de soja, uma vez que até estes postos foram obtidos em

torno de 90% de informacédo para ambas as classes (Tabela 4.13).

TABELA 4.13 — Posto para as classes do modelo SIMCA.

Comp. Principal Variancia Percentagem Acumulada

Classe 1 = Londrina

PC1 372.81140 46.60143 46.60143
PC2 168.62039 21.07755 67.67897
PC3 85.80666 10.72583 78.40480
PC4 77.92130 9.74016 88.14496
PC5 34.78976 4.34872 92.49368
PC6 20.78044 2.59756 95.09124
PC7 16.17556 2.02194 97.11318
Classe 2 = Ponta Grossa
PC1 417.41953 52.17744 52.17744
PC2 96.12128 12.01516 64.19260
PC3 81.42137 10.17767 74.37027
PC4 63.70387 7.96298 82.33325
PC5 37.64473 4.70559 87.03884
PC6 36.84976 4.60622 91.64506
PC7 20.65388 2.58173 94.22679

Apoés a remocao de algumas amostras com comportamento anémalo
as classes mostraram pouco ou nenhum residuo. Apesar do modelo apresentar um
baixo residuo intraclasse o residuo entre as classes foi pequeno (Tabela 4.14). Além
disso, a distancia entre as classes foi pequena, caracterizando um baixo poder de
modelagem (Tabela 4.14).
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TABELA 4.14 — Residuos e distancias intra e interclasses observados para o modelo
SIMCA com 90% de confianca.

Residuo entre as classes

Classe 1 Classe 2
Classe 1 0.40017 1.67160
Classe 2 0.80019 0.55673
Distancia entre as classes

Classe 1 Classe 2
Classe 1 0.00000 1.70303
Classe 2 1.70303 0.00000

A predicdo de amostras desconhecidas utilizando-se o modelo SIMCA
nao teve sucesso. A maioria das amostras foram incorretamente classificadas como
pertencentes a nenhuma das duas classes, tanto para a melhor classificagdo quanto

para uma classificacdo seguinte (Tabela 4.15).
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TABELA 4.15 - Predicdo das amostras desconhecidas pelo método SIMCA de
acordo com a regido.

Cultivar Regido Classificacao
Melhor Proxima

BR0068510CVPa Ponta Grossa 1 0
BR0068510CVPb Ponta Grossa 0 0
BR0O068510CVPc Ponta Grossa 2 0
BR0068510CVPd Ponta Grossa 2 0
BRS134CVLa Londrina 0 0
BRS134CVLb Londrina 0 0
BRS134CVLc Londrina 0 0
BRS134CVLd Londrina 0 0
BRS134CVPa Ponta Grossa 0 0
BRS134CVPb Ponta Grossa 0 0
BRS134CVPc Ponta Grossa 0 0
BRS134CVPd Ponta Grossa 0 0
BRS230CVLa Londrina 1 0
BRS230CVLb Londrina 1 0
BRS230CVLc Londrina 1 0
BRS230CVLd Londrina 1 0
BRS230CVPa Ponta Grossa 2 1
BRS230CVPb Ponta Grossa 2 1
BRS230CVPc Ponta Grossa 2 1
BRS230CVPd Ponta Grossa 1 0

Classe 1 = Londrina, Classe 2 = Ponta Grossa e Classe 0 = Nenhuma

As demais previsdes

realizadas por

modelos de classificagao

construidos pelo método SIMCA também nédo apresentaram resultados satisfatorios
e ndo serdo mostrados neste trabalho.

Os resultados obtidos pelo método SIMCA séao perfeitamente
aceitaveis, uma vez que a constru¢do de bons modelos pelo método SIMCA requer
que um grande numero de replicatas de amostras seja adquirido. Geralmente 200 ou
mais replicatas e nao inferior a 100 sdo necessarias (Manual do AMIX, 2004). A

aquisicdo de um grande conjunto de dados, seria interessante para a elaboracdo um
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método de classificacdo, pelo modelo SIMCA, para prever se amostras de sementes

de soja sdo ou ndo GM.
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5 — CONCLUSOES

A anélise quimiométrica de simples espectros de RMN de *H adquiridos
diretamente de grados de soja, através da técnica de HR-MAS, permitiu discriminar
amostras de sementes de soja de acordo com a cultivar, origem geografica e ainda
em espécimens GM e CV. Idénticos resultados, foram obtidos com espectros na
regido do infravermelho, adquiridos das mesmas amostras. Da mesma forma,
espectros de RMN HR-MAS de *H adquiridos diretamente de folhas de plantulas de
soja possibilitou a distingdo entre as classes. Além disso, as analises quimiométricas
permitiram determinar as diferencas, na composi¢cao quimica, entre as classes de
amostras das sementes de soja, sem necessidade nenhuma de pré-tratamento de
amostra. Algumas destas diferengcas foram confirmadas através de analises
tradicionais do oOleo extraido das sementes de soja. Portanto, a RMN HR-MAS aliada
a quimiometria, € uma ferramenta de grande potencial, para a determinacdo da
equivaléncia substancial de espécimens GM. Tendo como objetivo verificar as
consequéncias causadas pelas modificacbes genéticas, principalmente os efeitos
nao intencionais, que nao foram os objetivos destas modificacdes.

No caso das amostras de soja analisadas, o método revelou que o0s
espécimens geneticamente modificados produzem um maior teor de ésteres graxos
insaturados em detrimento ao teor de aminoacidos e/ou glicosideos. Neste contexto,
também foi possivel determinar as diferencas na composi¢cdo quimica das sementes
de acordo com as cultivares e regidées onde foram produzidas. Além disso, a RMN
HR-MAS em conjunto com a quimiometria permitiu verificar que uma das cultivares
de soja GM, nédo seguiu 0 mesmo padrdo de alteracdo na composi¢cdo quimica, que
as demais cultivares GM para tolerar o herbicida glifosato. Esta observacdo deve
receber maior atencdo, antes da recomendacao desta cultivar para plantio com fins
comerciais.

Através de modelos de classificacao, construidos a partir dos dados de
RMN HR-MAS de *H, foi possivel prever a cultivar, origem geogréfica e até mesmo a
origem genética, em alguns casos, de amostras desconhecidas. Demonstrando a
potencialidade de aplicacdo do método na rastreabilidade e certificacdo da origem
de alimentos. Fator importante para agregacdo de valor no comércio internacional.

No caso de OGMs, o principal atrativo, € que o método independente do tipo de
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modificacdo genética, podendo ser empregado no reconhecimento de qualquer
OGM.

O emprego da sequéncia de pulos CPMG possibilitou aumentar a
resolucéo dos espectros de RMN HR-MAS de *H e com isso um maior nimero de
informacdes, o que foi importante para que a quimiometria pudesse distinguir melhor
as classes de amostras. Além da seqiéncia de pulsos, uma série de outros
parametros, como o0 numero de varreduras para a aquisicdo dos espectros de RMN
HR-MAS de 'H, nuimero de replicais necessarias, transformacbes e pré-
processamentos foram avaliados para a otimizacdo dos experimentos.

Além disso, neste trabalho foi encontrado uma nova forma, mais
simples, para se calcular a composi¢ao de triacilglicerois em 6leos vegetais, através
de espectros de RMN de *H do éleo.

Finalmente, como perspectivas, a continuacado deste trabalho visa o
estudo de outras cultivares e amostras de campo GM, com a finalidade de aumentar
0 banco de dados, bem como o estudo de outras modificacdes genéticas da soja é
até de outras espécies. Além disso, estudar as consequéncias, da aplicacdo do
herbicida nas plantas, sobre a composicdo quimica das sementes de soja, um

aspecto importante para a equivaléncia substancial.
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