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TORMENA, Claudia Domiciano. Aplicacado de métodos quimiométricos na analise de
dados quimicos de produtos agricolas. 2022. 171 f. Tese (Doutorado em Quimica) —
Universidade Estadual de Londrina, Londrina, 2022.

RESUMO

Com o passar dos anos a industria alimenticia passou a necessitar de um amplo controle para
maximizar a producao garantindo qualidade, seguranca alimentar e padronizacao dos lotes.
Dessa forma, as tecnologias estdo se adaptando para atender as necessidades do setor agro-
alimentar. Neste trabalho o impacto do dimorfismo sexual e alteragdes metabdlicas na
qualidade das folhas de erva-mate (/lex paraguariensis) foram investigados por espectroscopia
de infravermelho com transformada de Fourier (FT-IR) combinada com as ferramentas
quimiométricas de analise de componentes principais (PCA, do inglés principal component
analysis) e andlise de varidncia — analise de componentes simultanea (do inglés, ANOVA-
simultaneous component analysis, ASCA), quando as plantas experimentaram diferentes
disponibilidades de luz durante duas fenofases da planta. De fato, o dimorfismo sexual teve
uma influéncia significativa nas impressdes digitais espectrais FT-IR da erva-mate
apresentando metabdlitos como a cafeina para plantas masculinas e feofitina a para fémeas
como possiveis biomarcadores. Além disso, foi apontada alteragdo metabdlica nos dois sexos,
independente de fatores externos, comprovando que o dimorfismo sexual nas folhas da erva-
mate ¢ essencial para aumentar a compreensao do papel metabdlico no funcionamento da planta
e na qualidade do produto obtido. Este trabalho também apresenta a autenticagao de feijdo como
forma de garantir produtos de maior qualidade para o comércio. Para isso, a analise
discriminante por minimos quadrados parciais (do inglés, partial least squares discriminant
analysis — PLS-DA) foi aplicada a imagens digitais a fim de desenvolver uma metodologia ndo
destrutiva que permite a discriminagao de trés cultivares de Phaseolus vulgaris L. (Agro ANfc9,
IPR-Andorinha e IPR-Sabia) com diferentes caracteristicas tecnologicas. A PCA resultou na
separacao dessas cultivares, mas com certa sobreposi¢do, enquanto a analise supervisionada
mostrou que trés modelos PLS1-DA, um modelo para cada duas cultivares, foi moderadamente
melhor do que o tratamento simultaneo de todas as trés cultivares (PLS2-DA). As melhores
classificagdes foram encontradas para as cultivares Agro ANfc9 e IPR-Sabia do que para IPR-
Andorinha. O modelo Agro ANfc9 — IPR-Sabi4 classificou corretamente 100% das duas classes
de feijdo nos conjuntos de treinamento e teste mostrando que essa estratégia analitica € rapida,
econOmica, ecologicamente correta e pode ser aplicada no controle de qualidade do feijao,
ajudando na autenticidade do cultivo para o comércio. Ademais, aspectos da interface entre
disponibilidade de luz sobre o estrato vegetal e sensibilidade a biorreguladores em Coffea
arabica foi investigada usando métodos analiticos classicos como espectroscopia aliada a
quimiometria. Os espectros foram analisados usando uma modifica¢do do método de analise de
varidncia-dimensdes comuns, AComDim-ICA (do inglés, analysis of variance-common
dimensions analysis- independent components analysis). Isso pode facilitar a identificacdo de
variagdes nos dados resultantes dos efeitos dos fatores de delineamento experimental,
biorreguladores e estratificacdo, bem como suas interagdes. Por ser um fruto climatérico, o café
¢ sensivel a aplicacdo de etileno exdgeno (Ethephon), que interfere no processo de
amadurecimento e pode apresentar quantidades elevadas de cafeina no estrato superior da copa
(exposto a luz solar intensa). E, a aplicagcdo externa de giberelina resultou no aumento da
producao de substancias da classe fendlica nos graos de café cru. Com isso pode-se identificar
a qualidade dos graos crus produzidos, a partir do aumento da maturidade das bagas.



Palavras-chave: quimiometria; erva-mate; cultivares de feijoes; Coffea arabica; PCA;
ASCA; PLS-DA; AComDim-ICA.



TORMENA, Cldudia Domiciano. Application of chemometric methods in agricultural
products chemical data. 2022. 171 p. Tese (Doutorado em Quimica) — Universidade Estadual
de Londrina, Londrina, 2022.

ABSTRACT

Over the years, the food industry began to need control to maximize production, ensuring
quality, food safety and batch standardization. In this way, technologies are adapting to meet
the needs of the agri-food sector. In this work, the impact of sexual dimorphism and metabolic
changes on the quality of yerba mate (Ilex paraguariensis) leaves were investigated by Fourier
transform infrared spectroscopy (FT-IR) combined with chemometric tools such as the
principal component analysis (PCA) and analysis of variance — simultaneous component
analysis (ASCA), when plants experienced different light availabilities during two plant
phenophases. Indeed, sexual dimorphism had a significant influence on FT-IR spectral
fingerprints of yerba-mate presenting metabolites such as caffeine for male plants and
pheophytin a for females as possible biomarkers. In addition, metabolic changes were identified
in both sexes, regardless of external factors, proving that sexual dimorphism in the leaves of
yerba-mate is essential to increase the understanding of the metabolic role in the functioning of
the plant and in the quality of the final product obtained. This work also presents bean
authentication as a way of resulting in higher quality products for the trade. For this, partial
least squares discriminant analysis (PLS-DA) was applied to digital images in order to develop
a methodology that allows non-destructive discrimination of three cultivars of Phaseolus
vulgaris L. (Agro Anfc9, IPR-Andorinha and IPR-Sabid) with different technological
characteristics. PCA resulted in the separation of these cultivars, but with some overlap while
supervised analysis showed that three models PLS1-DA, one model for two cultivars, was
moderately better than the simultaneous treatment of all three cultivars (PLS2-DA). The best
classifications were found for the cultivars Agro Anfc9 and IPR-Sabia than for IPR-Andorinha.
The Agro Anfc9 — IPR-Sabid model correctly classified 100% of the two bean classes in the
training and test sets, showing that this analytical strategy is fast, economical, ecologically
correct and can be applied in the quality control of beans, helping in the authenticity of the bean.
cultivation for trade. Furthermore, aspects of the interface between light availability on the plant
stratum and sensitivity to bioregulators in Coffea arabica were investigated using classical
analytical methods such as spectroscopy and chemometrics. The spectra were analyzed using a
modification of the analysis of variance-common dimensions method, AComDim-ICA. This
can make it easier to identify in the data the effects of experimental design, bioregulator and
stratification factors, as well as their interactions. As it is a climacteric fruit, coffee is sensitive
to the application of exogenous ethylene (Ethephon), which interferes with the ripening process
and may present high amounts of caffeine in the upper stratum of the crown (exposed to intense
sunlight). And, external application of gibberellin resulted in increased production of
substances of the phenolic class in raw coffee beans. With this, it is possible to identify the
quality of the raw grains produced, from the increase in the maturity of the berries.

Key words: chemometrics. yerba-mate; bean cultivars; Coffea arabica; PCA; ASCA; PLS-
DA; AComDim-ICA.
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APRESENTACAO

Esta tese de doutorado esta dividida em trés capitulos que envolvem, na
ideia central, a utilizacdo da quimiometria aplicada a produtos agricolas de importancia
nacional. Os capitulos sdo apresentados ao leitor na forma de artigos cientificos
publicados em revistas cientificas internacionais.

O primeiro capitulo dispde a investigagdo do efeito do dimorfismo
sexual nas alteragdes metabolicas das folhas de Ilex paraguariensis (erva-mate)
combinando a espectroscopia de infravermelho por transformada de Fourier (FT-IR) com
as ferramentas quimiométricas, como a analise de componentes principais (do inglés,
principal component analysis, PCA) e ANOV A-analise de componentes simultaneos (do
inglés, ANOVA-simultaneous component analysis - ASCA), investigando plantas
expostas a diversas disponibilidades de luz durante duas fenofases de plantas. Os
resultados deste trabalho estdo publicados na revista “Microchemical Journal” (doi:
10.1016/j.microc.2020.105329).

O segundo capitulo apresenta o uso de imagens digitais aliadas a
ferramentas quimiométricas para autenticar cultivares de feijao (Phaseolus vulgaris L.)
com diferentes caracteristicas tecnologicas. A aquisi¢ao das imagens foi realizada em trés
diferentes cultivares de feijdo e os dados foram posteriormente submetidos a andlise
multivariada de analise de componentes principais (PCA) e andlise discriminante por
minimos quadrados parciais (do inglé€s, partial least squares discriminant analysis - PLS-
DA). Os resultados deste capitulo foram publicados na revista “Food Chemistry”
(10.1016/j.foodchem.2021.130349).

O terceiro capitulo relata aspectos da disponibilidade de luz sobre os

estratos da copa/planta e sensibilidade a biorreguladores em Coffea arabica para
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aumentar a qualidade dos graos crus produzidos, pelo aumento da maturidade das bagas
e, consequentemente, a qualidade do produto utilizando combinagdo de métodos
espectroquimicos. Os espectros foram analisados usando uma modificagao do método de
analise de variancia-dimensdes comuns, onde a etapa usual de analise de componentes
principais dentro do ComDim ¢ substituida por uma analise de componentes
independentes. Os resultados deste capitulo foram publicados na revista “Microchemical
Journal” (10.1016/j.microc.2022.107702).

As referéncias desta tese estao padronizadas de acordo com a norma de
cada revista nos quais os artigos foram publicados.

O Anexo A desta tese apresenta as estruturas moleculares dos
metabolitos discutidos durante todo o corpo do texto.

O Anexo B apresenta imagens de alta resolucdo para uma melhor

visualizacdo das figuras.
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INTRODUCAO GERAL

Com o avango do conhecimento nas areas alimenticias, quimica
analitica, tecnologia de processamento de alimentos, bem como ciéncia do consumidor e
sensorial tornou-se significativamente maior a necessidade do conhecimento dos sistemas
alimentares [ 1]. Portanto, a necessidade de garantir alimentos que possuem alta qualidade,
valor nutricional, seguranca alimentar, auséncia de alteracdes e adulteracdes, genuinidade
e tipicidade faz com que se busque ferramentas cada vez mais eficazes para investigar e
lidar com a matriz quimica dos alimentos [2].

Os alimentos sdo materiais complexos que sdo comumente estudados
por engenheiros, tecnélogos, quimicos, fisicos, microbiologistas e muitos outros
profissionais e suas investigagdes incluem, mas ndo se limitam a autenticidade,
funcionalidade, bioatividade e segurancga alimentar [2]. Sendo assim, informagdes sobre
a composicao quimica de uma planta sdo cruciais para seu desenvolvimento e usabilidade
no setor alimenticio e agrondmico [3].

Com a evolucgao de ferramentas de analise instrumental, como métodos
espectroscOpicos e espectrométricos, cromatograficos e imagens digitais dentro da
metabolomica, protedmica e genomica, melhorou substancialmente nossa capacidade de
desvendar e entender a complexidade de matrizes alimentares em termos de composicao,
microestrutura, modalidade sensorial cruzada e atividade bioldgica [1]. Contudo, esses
métodos anteriormente expostos produzem conjuntos de dados complexos e grandes que
podem ser mal validados e interpretados usando métodos estatisticos exclusivamente
univariados [1,4]. Como os dados metabolicos sdo complexos e requerem calculos mais
avangados, a quimiometria ¢ considerada uma maneira rapida e eficiente de analisar uma
matriz além da dimensionalidade univariada e desvendar as informac¢oes ocultas nesses

conjuntos de dados [1,3].
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A quimiometria ¢ a area que relaciona a aplicacdo de métodos
estatisticos, matematicos e logicos com a quimica [5—7]. Através dos anos ela cresceu e
se tornou um campo altamente interdisciplinar [6,7]. A quimiometria e especificamente
a andlise multivariada, encontram diversas aplicagdes no controle de qualidade,
determinagdo quantitativa e qualitativa de pardmetros quimicos para avaliar produtos
alimenticios [8]. Muitas de suas aplicagdes, juntamente com medidas analiticas
convencionais ¢ inovadoras, foram propostas e realizadas para resolver problemas
tecnologicos e legislativos de controle de alimentos. Portando, a quimiometria € util para
preencher as lacunas em dados multidisciplinares que sdo necessarios para gerar
conclusdes cientificas solidas e para produzir e agregar conhecimento na ciéncia de
alimentos [2].

Os métodos quimiométricos sdo usados para separar informagoes uteis
do ruido, descobrir correlagdes ocultas e identificar uma tendéncia nos dados, baseados
nas medidas multivariadas das amostras [9]. Em linhas gerais, os métodos e principios
multivariados mais comuns para andlise de alimentos podem ser apresentados como
analise exploratoria de dados (método ndo supervisionado); discriminacdo e
classificagdo; e regressao e previsao (método supervisionado) [8,10].

Dentre os mais conhecidos como métodos supervisionados podem ser
citados a andlise de discriminate linear (do inglés, linear discriminant analysis — LDA),
k-vizinhos mais préximos (do inglés, k-nearest neighbour — k-NN), andlise discriminante
por minimos quadrados parciais (do inglés, partial least squares discriminant analysis —
PLS-DA), e modelagem independente suave por analogia de classe (do inglés, soft
independent modelling of class analogies — SIMCA) [11-13]. Enquanto os métodos nao
supervisionados mais populares sdo a andlise de componentes principais (do inglés,

principal component analysis — PCA) e andlise hierarquica (do inglés, hierarchical
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cluster analysis — HCA) [10,14]. Essas abordagens sdo usadas para analise quimica de
alimentos e de outras areas e sua escolha depende do problema e do tipo de dados
experimentais.

A anélise nao supervisionada promove a identificagdo de padrdes sem
a necessidade de informagoes iniciais sobre a natureza da amostra. Seu objetivo pleno ¢
identificar agrupamentos naturais entre elas [6,15]. Um dos métodos mais comumente
utilizados como analise ndo supervisionada ¢ a PCA e, além disso, ¢ a ferramenta refinada
mais valiosa nas maos de um quimiometrista [14]. Este método exploratdrio baseia-se na
reducdo de dimensao e emprega decomposi¢do matricial para este fim. Na pratica, busca-
se no espago dimensional a direcdo na qual a variancia dos dados ¢ maior. Esta sera a
direcdo da primeira componente principal (PC1), uma combinagdo linear das variaveis
originais [15]. Em seguida, determina-se a direcdo com a segunda maior variancia (PC2),
com a restri¢do de que deve ser ortonormal a PC1 (ou seja, também deve ser um vetor de
comprimento unitario). A PC3 tera que ser ortogonal a PC1 e a PC2 e assim por diante.
Ao final, as componentes principais formardo um conjunto de bases ortonormais. Uma
vez determinadas as componentes principais, os dados podem ser projetados em um
subespago de menor dimensdo. Como os primeiros componentes principais contém a
maioria da varidncia nos dados, esta interpretagdo simplificada permite a deteccido de
agrupamentos ou padrdes, que seriam dificeis de notar na matriz de dados m-dimensional
original — contendo possivelmente centenas ou mesmo milhares de variaveis [15].

Outro método de analise ndo supervisionado ¢ a Analise de
Componentes Comuns e Pesos Especificos (do inglés, Common Components and Specific
Weights, CCSWA ou ComDim) que ¢ baseado na analise de dados multibloco [16]. Esse
algoritmo ja foi extensamente estudado e existem algumas variagdes, dentre elas a

AComDim, baseado no mesmo conceito do ANOVA-PCA (do inglés, ANOVA-principal



26

component analysis) que tém sido utilizada para para identificar fatores e interacdes
significativas em um projeto experimental [16,17]. A variagdo desse método calcula
primeiramente uma decomposi¢ao da matriz de dados original em diferentes matrizes de
efeito correspondentes a cada termo de um modelo ANOVA e entdo realiza uma analise
multivariada de cada matriz de efeito separadamente [18]. Essa analise multivariada pode
ser realizada tanto usando uma Anélise de Componentes Principais (PCA) ou utilizando
uma analise de componentes independentes (do inglés, Independent Component Analysis,
ICA). Essas matrizes sdo construidas a partir dos niveis dos diversos fatores estudados
[19].

O método AComDim usa uma abordagem de Dimensdo Comum
(ComDim) na qual diferentes matrizes de dados (ou bloco de dados) sdo analisadas
simultaneamente a fim de se encontrar um espago comum de representa¢ao, com cada
matriz tendo um peso especifico, chamado saliéncia ou componentes comuns (CC) [18—
20]. A técnica baseia-se na soma ponderada das matrizes de varidncia-covariancia da
amostra ou matrizes de associa¢do [18]. Uma vez calculado o primeiro CC (CC1), as
matrizes sdo todas deflacionadas e o processo repetido até que o niimero necessario de
CCs seja extraido [20]. Posteriormente, a significancia do bloco ¢ estimada com um teste
de Fisher para os quais Fi maior que o valor critico (Fc) da tabela de Fisher sdo
considerados como estando relacionados a fatores ou interacdes influentes [19].

J& na andlise supervisionada cada amostra possui alguma informagao
inicial e pré-estabelecida e essa informagdo ¢ utilizada durante o processamento dos
dados, sendo seu objetivo pleno ¢ desenvolver um modelo baseado nas informagdes
contidas nas amostras [6]. A andlise discriminante PLS-DA ¢ o método mais popular e
eficiente entre os métodos que combinam regressdo com uma técnica de classificagao

[21]. O PLS-DA maximiza a separacdo entre as classes pré-definidas, em vez de explicar
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a variacao dentro de um conjunto de dados, ou seja, PLS-DA calcula a probabilidade de
cada amostra pertencer a uma determinada classe [22]. E um método de regressdo PLS
convencional onde a matriz de impressodes digitais X ¢ considerada como uma matriz
preditora, ¢ uma matriz de resposta Y especialmente construida compreende varidveis
com valores 'zero' ou 'um' e esses codigos indicam se a amostra ¢ de uma classe ou de
outra classe [23]. Diferentemente da PCA, os métodos PLS e PLS-DA buscam uma
covariancia maxima de X e Y ocasionando uma pequena rotacdo no eixo dos
componentes principais, € agora os componentes principais sdo chamados de variaveis
latentes (LV) [22]. Uma vantagem de usar o PLS-DA ¢ que se pode entender quais
variaveis carregam as informagdes de separacdo de classe, mas uma clara desvantagem
do PLS-DA ¢ que ele ¢ altamente influenciado pelo niimero de classes e distribui¢dao do
tamanho da amostra por classe [14]. Este fato torna o uso do PLS-DA apropriado apenas
quando existem poucas classes, cada uma com muitas amostras a serem diferenciadas
[21]. Outras desvantagens do PLS-DA sdo: ele requer andlise de regressdo preliminar,
que ¢ sensivel a valores discrepantes [22].

Dessa forma, conforme mencionado acima, na industria alimenticia,
uma mesma amostra pode gerar uma quantidade de dados muito grande para caracterizar
com alto grau de precisdo os produtos alimenticios investigados. Isso requer o uso de
ferramentas quimiomeétricas especificas que determinem de forma muito eficiente as

relagdes entre as tabelas de dados.
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2 OBJETIVOS

2.1. OBJETIVOS GERAIS

Este trabalho tem como objetivo avaliar a eficiéncia das ferramentas
quimiométricas pertinentes para interpretacdo de dados quimicos de produtos agricolas
visando a melhoria tanto no plantio quanto na qualidade final do produto. Para isso
utilizou-se de trés produtos agricolas de importancia nacional — a erva-mate, o feijao e o

café.

2.2. OBIETIVOS ESPECIFICOS

O Capitulo I o objetivo foi avaliar os dados de plantas de erva-mate
obtidos por espectroscopia no infravermelho médio usando PCA seguido do ASCA para
investigar os efeitos ocultos na PCA. E, a partir disso, poder definir possiveis
biomarcadores de erva-mate que expressam de forma confidvel a variagdo metabolica do
dimorfismo sexual quando as plantas experimentam diferentes disponibilidade de luz em
duas fenofases.

No Capitulo II o objetivo foi avaliar o uso de imagens digitais aliada a
métodos quimiometricos supervisionados, como PLS-DA, para autenticacdo de trés
cultivares de feijdo com diferentes caracteristicas tecnologicas como, o tempo de
cozimento, resisténcia a doengas, composi¢ao quimica mais desejavel e tempo de vida
util, para que assim possa evitar fraudes durante sua comercializagao.

Por fim, no Capitulo III o objetivo foi analisar os espectros de
infravermelho préximo e ultravioleta de graos crus de café resultantes da aplicagdo de
biorregulador através de métodos quimiométricos, utilizando a PCA como método

exploratorio na identificacdo do melhor solvente extrator e, por fim, empregar uma
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modifica¢do do método da analise de variancia — analise de dimensao comum a fim de
investigar modificacdes metabolicas refletidas nas impressdes espectrais desses graos de
café resultantes da aplicacdao de um biorregulador no perfil vertical estratificado da planta,

e que receberam diferentes quantidades de luz.
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CAPITULO I

Biomarcadores FT-IR de dimorfismo sexual em

plantas de erva-mate: efeitos sazonais e de

acessibilidade a luz
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RESUMO

Espécies de plantas didicas, com diferentes géneros, podem apresentar diferencas no
crescimento vegetativo (dimorfismo sexual secundario) e impactar na qualidade de seus
produtos. O efeito do dimorfismo sexual nas alteragdes metabodlicas das folhas de Ilex
paraguariensis (erva-mate) foi investigado por espectroscopia de infravermelho médio
com transformada de Fourier (FT-IR) combinada com as ferramentas quimiométricas de
analise de componentes principais (PCA) e analise de variancia - analise de componentes
simultanea (ASCA), quando as plantas experimentaram diferentes disponibilidades de luz
durante duas fenofases (estagdes) da planta. As impressdes digitais das folhas da erva-
mate foram obtidas por um planejamento estatistico de mistura de quatro componentes
(etanol, acetato de etila, diclorometano e hexano). Em folhas de erva-mate colhidas na
sombra e em clareiras durante a primavera, a cafeina foi identificada como um possivel
biomarcador para plantas masculinas, enquanto feofitina a foi encontrada para as fémeas.
Folhas colhidas durante o inverno em areas sombreadas e clareiras mostraram o mesmo
padrao de biomarcadores FT-IR da colheita de primavera. O fator de dimorfismo sexual
teve uma influéncia significativa nas impressodes digitais espectrais FT-IR da erva-mate
confirmando cafeina para plantas masculinas e feofitina a para fémeas como possiveis
biomarcadores. Além disso, foi apontada alteragdo metabolica nos dois sexos,
independente de fatores externos. A utiliza¢do do planejamento estatistico de mistura foi
essencial para a obtengdo da maxima diversidade de metabdlitos e para garantir maior
robustez das andlises. O conhecimento dos metabolitos relacionados ao dimorfismo
sexual nas folhas da erva-mate ¢ essencial para aumentar a compreensao do papel

metabodlico no funcionamento da planta e na qualidade do produto final obtido das folhas.
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1 INTRODUCAO

Biomarcadores s3o indicadores mensuraveis dos efeitos da exposi¢ao
que organismos vegetais ou animais sofrem [1]. Quimicamente, eles podem ser
considerados como metabolitos que indicam efeitos ambientais e genéticos em
organismos vivos [1-4]. A definicio do biomarcador acontece quando processos
metabolicos sob varias condi¢des sdo rastreados, modificagdes genotipicas e fenotipicas
sdo identificadas ou as vias evolutivas de adaptagdo e a reagdo de defesa sdo determinadas
[5,6]. Portanto, eles podem ser usados como uma importante ferramenta para monitorar
funcdes biologicas, bioquimicas, fisiologicas e histoldgicas. Atualmente, no ambito das
adaptacdes ambientais, sdo utilizados para melhor compreender a exposicdo dos
organismos vivos aos poluentes ambientais, estresse oxidativo, entre outros [1,7,8].

Recentemente, espectroscopia ultravioleta-visivel (UV-Vis) e
cromatografia liquida de alta eficiéncia acoplada a detector com arranjos de fotodiodos
(HPLC-PDA) combinadas com ferramentas quimiométricas foram wusadas para
diferenciar o dimorfismo sexual em erva-mate, identificando as principais classes
metabolicas em folhas machos e fémeas [9]. Essa metodologia mostra que os principais
metabdlitos marcadores na diferenciacao sexual sao feofitina a, cafeina, teobromina e
derivados dos acidos clorogénicos. Porém, como ja se sabe, HPLC-PDA ¢ uma técnica
cara que exige muitos solventes para a fase movel, alta capacitacdo e preparagdao
complicada de amostras [10]. Em oposicdo, a espectroscopia de infravermelho com
transformada de Fourier (FT-IR) ¢ uma técnica ndo invasiva, ndo destrutiva, rapida e
relativamente barata, que fornece informacdes detalhadas e uma impressao digital geral
das amostras [11-13]. Os avancos nos softwares de processamento de dados promoveram
a aplicagdo de técnicas de infravermelho na analise de matrizes biologicas complexas. A

metodologia FT-IR associada a métodos quimiométricos pode fornecer informacdes



36

especificas de forma rapida, direta e confiavel a partir de diferentes componentes de
amostras complexas [12—15]. Na espectroscopia vibracional, o conjunto de nimeros de
ondas associados as ligagdes quimicas e biomoleculares geralmente indica alteragdes
bioquimicas em uma classe de amostra, o que pode ser considerado como a presenga de
um biomarcador [16].

A andlise metabolomica pode resultar em informagdes sobre
modificagdes quimicas em plantas de diferentes géneros quando submetidas a interagao
entre estresses abioticos e expressao do dimorfismo sexual [3,17,18]. Ela consiste na
amostragem, preparagdo da amostra, uso de técnicas analiticas instrumentais,
processamento e interpretagao dos dados. Durante o preparo de amostras complexas, ¢
indicado o uso do delineamento estatistico de misturas, uma vez que a variagao das
propriedades inerentes aos solventes aumenta a gama de modifica¢des nas diferentes
classes dos metabolitos extraidos [19,20]. Na metabolomica, os dados experimentais sao
obtidos por meio de uma grande quantidade de materiais vegetais, geralmente
provenientes de diferentes condi¢des genéticas ou de tratamento [21]. Além disso, o uso
de diferentes solventes no processo de extragdo pode render diferentes resultados,
caracteristicas e perfis quimicos sobre um conjunto de metabolitos na matriz em andlise
[22,23]. Normalmente, a ferramenta estatistica classica usada para dados multivariados ¢
a analise de componentes principais (PCA), que revela fontes de varia¢do dentro do
conjunto de dados [21,24,25]. No entanto, a grande variabilidade das condicdes
experimentais implica que os efeitos podem estar ocultos nos resultados da PCA [21,26].
Para investigar esses efeitos, a ANOVA-andlise de componentes simultaneos (ASCA)
pode ser usada, como uma ferramenta estatistica eficaz, para explicar as fontes
variacionais nos dados do projeto experimental [21,27,28]. Nessa técnica, a matriz de

dados ¢ expressa como uma soma de matrizes de efeitos, de acordo com um planejamento
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fatorial. Em seguida, a PCA ¢ realizada nas matrizes de efeitos de interesse, para verificar
as fontes de variacao para cada efeito especifico [21,26,29,30].

A erva-mate (Ilex paraguariensis St. Hil.) ¢ uma espécie arborea dioica
com crescimento ritmico [31]. As folhas sdo utilizadas para o preparo de diversos tipos
de bebidas, amplamente consumidas nos paises do sul da América Latina [32,33]. A
literatura relata a presenca de acidos galico, caf€ico, siringico, ferulico e p-cumarico,
rutina, quercetina, canferol e outros compostos bioativos menores nas folhas da erva-mate
[34,35]. Porém, seu consumo generalizado se deve aos seus efeitos estimulantes e
antioxidantes, principalmente relacionados a presenca de compostos polifenolicos (acidos
clorogénicos) e xantinas (cafeina e teobromina) [36]. O dimorfismo sexual secundério
(ou seja, caracteres que diferem de género que ndo estdo relacionados aos Orgaos
reprodutivos) desta espécie € expresso na arquitetura global da planta, folha e fisiologia
da planta, fenologia [37,38] e niveis de composi¢do quimica [9]. A diferenciagdo sexual
¢ Obvia durante os estagios reprodutivos, quando flores e frutos estdo presentes nas
plantas, enquanto o dimorfismo sexual secundario ¢ menos pronunciado quando as
plantas de erva-mate sdo cultivadas sob a sombra da floresta do que na monocultura [31].
Devido a esse tipo de resposta, a detec¢@o quimica de alteragdes metabdlicas entre plantas
masculinas e femininas pode ser mais precisa. Além disso, a composi¢do quimica da folha
e as caracteristicas organolépticas da bebida também variam de acordo com a época da
colheita e a disponibilidade de luz [39,40].

O estudo da variagdo do metaboloma nas plantas pode fornecer
informagdes sobre o estado do organismo e os eventos moleculares desencadeados por
variagdes nas condi¢des ambientais e expressdes genéticas. Portanto, o objetivo deste
estudo foi analisar conjuntos de dados metabolomicos FT-IR de plantas de erva-mate

usando métodos quimiométricos, a fim de definir metabdlitos biomarcadores que
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capturariam de forma confiavel a variancia metabolica devido ao dimorfismo sexual,
quando as plantas experimentaram diferentes disponibilidades de luz durante fenofases

das plantas.
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2 MATERIAIS E METODOS

2.1. COLETA DE FOLHAS DE ERVA-MATE

Arvores de llex paraguariensis foram cultivadas na indastria 'Baldo',
Sao Mateus do Sul (25° 52'26"S; 50° 22'58'0), Parana, Brasil, em um sistema
agroflorestal (SAF). As mudas clonais de erva-mate (uma fémea - F5 ¢ um macho - M9)
foram plantadas no sistema agroflorestal em 2005. Dois ambientes foram definidos por
70% de sombreamento e por clareiras, que permitiam mais luz solar direta durante o dia.

As folhas das arvores clonais masculinas e femininas foram colhidas na
primavera de 2009, no inicio do periodo de rebrota da erva-mate (primeira colheita) e no
inverno de 2010, durante a pausa do crescimento (segunda colheita). As folhas foram
secas na industria Baldo, submetidas a uma corrente de ar produzida por ventiladores na
sombra a 36 °C, para evitar a decomposi¢do das proteinas. Em seguida, as folhas foram
pulverizadas por trituragdo. Devido a secagem acelerada, a massa foliar obtida manteve
o aspecto esverdeado. O esquema de crescimento da planta, coleta de amostra e
preparacdo € ilustrado na Figura 1. O sexo das plantas e a disponibilidade de radiacdo
solar (folhas de clareiras e areas sombreadas) foram diferenciados durante a colheita de

folhas.

Primavera

of

Clareira

Secoa
36 °C

Moagem

Erva-mate Sombreado Inverno

in SAF

?

Figura 1. Esquema do processo de obten¢ao de amostras foliares de dois géneros de erva-

mate (Ilex paraguariensis) cultivadas em dois ambientes de luz diferentes e colhidas em

duas fenofases (estagdes).



40

2.2. PREPARACAO DO EXTRATO

Para a preparacao dos extratos, foram utilizados 2,0 g de folhas secas e
trituradas, aos quais foram adicionados 6,0 mL da mistura de solventes. As misturas de
solventes foram preparadas de acordo com o planejamento de mistura simplex centroide
composto por quatro solventes puros, etanol (e), acetato de etila (a), diclorometano (d) e
hexano (%), todos provenientes de Fmaia, Sao Paulo, Brasil, (Tabela 1). A mistura
quaternaria foi realizada em triplicata, totalizando 17 misturas de solventes. A selecdo de
solventes foi baseada no tridngulo de seletividade de solvente de Snyder [41]. O processo
de extracdo foi repetido cinco vezes em banho ultrassdnico Unique® Ultra Cleaner TM
1400 (Indaiatuba, Brasil) por 30 minutos, a 25 °C, e filtrado com papel filtro para separar
a solucao das amostras de folhas de erva-mate, totalizando 30 mL para cada extragdao. As
amostras extraidas foram concentradas ¢ secas sob ventilacao de ar corrente.

Tabela 1. Composi¢des do planejamento estatistico de mistura para quatro componentes:

solventes etanol (e), acetato de etila (a), diclorometano (d) e hexano (4).

Experimento Notacao do extrato Solventes
Etanol Acetato de etil  Diclorometano Hexano
1 e 1 0 0 0
2 a 0 1 0 0
3 d 0 0 1 0
4 h 0 0 0 1
5 ea 1/2 1/2 0 0
6 ed 1/2 0 1/2 0
7 eh 1/2 0 0 1/2
8 ad 0 1/2 1/2 0
9 ah 0 1/2 0 1/2
10 dh 0 0 1/2 1/2
11 edh 1/3 0 1/3 1/3
12 eah 1/3 1/3 0 1/3
13 ead 1/3 1/3 1/3 0
14 adh 0 1/3 1/3 1/3
15 eadh - 1 1/4 1/4 1/4 1/4
16 eadh - 2 1/4 1/4 1/4 1/4
17 eadh - 3 1/4 1/4 1/4 1/4
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2.3. MEDIDAS ESPECTRAIS FT-IR

Os espectros na regido do infravermelho médio (4000 a 675 cm™) dos
extratos brutos foram obtidos com o espectrometro Thermo Scientific Nicolet iIS10 FT-
IR utilizando o acessorio ATR (refletancia total atenuada) com janela Ge. Os espectros

foram obtidos com 32 varreduras e resolucio de 4 cm’!.

2.4.  ANALISE ESTATISTICA E SOFTWARE

Os espectros brutos foram tratados com pré-processamentos para
melhorar a andlise dos dados [42]. Antes da aplicacdo de PCA e ASCA, os dados
espectrais FT-IR foram convertidos de transmitancia para absorbancia (log (1/T)), e a
Correcdo de Dispersao Multiplicativa (MSC) foi aplicada seguida pela centralizacao
média. Para a andlise de PCA, foram feitas quatro comparagdes: 1) sombreado
machoxsombreado fémea na primavera (34x1648); 2) clareira machoxclareira fémea na
primavera (34x1648); 3) sombreado machoxsombreado fémea no inverno (34x1648) e
4) clareira machoxclareira fémea no inverno (34x1648). As linhas de cada matriz de
comparagdo correspondem a 34 espectros de extrato do projeto de mistura, 17 para cada
género (Tabela 1) e as colunas representam os nimeros de onda na faixa de 675-4000 cm™
!, Para construir o modelo ASCA uma matriz de dados contendo 136 extratos de erva-
mate - 17 impressdes digitais para cada género em relacdo a cada combinagdo do
planejamento fatorial experimental (2*) (dimorfismo sexual, acessibilidade a luz e estagdo
de colheita), codificados de acordo com a Tabela 2, versus intensidade espectral (675-
4000 cm™). O tratamento dos dados e a analise quimiométrica foram realizados com o
software Matlab R2016b®, usando as ferramentas do PLS toolbox 8.7® da Eigenvector

Research, enquanto o Origin foi usado para plotar as figuras.
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Tabela 2. Planejamento fatorial (2°) para a investigacio dos efeitos do dimorfismo

sexual, acessibilidade a luz e estacdo de colheita na impressao digital FT-IR de folhas de

erva-mate.
Fatores - +
1. Dimorfismo sexual Fémea Macho
2. Acessibilidade a luz Clareira Sombreado
3. Estacdo de colheita Primavera Inverno
Nivel do fator
Experimento fatorial 1 2 3
1 R R R
2 + -
3 - - +
4 - + +
5 + - -
6 + + -
7 + - +
8 + + +
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3.RESULTADOS E DISCUSSOES

Para definir possiveis biomarcadores para o dimorfismo sexual de dois
géneros de folhas de erva-mate coletadas sob dois microambientes de luz e duas
fenofases, foi utilizada a espectroscopia de infravermelho. A utilizagdo de varios
solventes através do desenho estatistico de misturas resulta em perfis metabolicos mais
informativos, obtendo-se uma maior diversidade de biomarcadores.

O grafico dos escores da PCA para PC1 e PC2 de folhas de erva-mate
cultivadas a sombra e clareira na primavera mostrou separagdes de impressdes digitais
FT-IR dos dois géneros, em ambas as condi¢des de luz (Figura 2). O grafico dos escores
de clareiras para PC1 (69,73%) mostrou que as folhas das plantas femininas tinham
valores negativos em sua maioria, enquanto os machos estavam predominantemente no
lado positivo (Figura 2A). A PC2 com 13,94% da variancia total, ndo apresentou nenhum
padrdo de discriminagdo entre os dois géneros, possivelmente explicando a variagdo das
impressoes digitais devido ao efeito do solvente extrator do desenho da mistura.

O grafico dos loading da PCI1 (Figura 2B) fornece um padrdo de
discriminacao entre as amostras - em uma tentativa de desvendar os biomarcadores
metabolomicos nas regides espectrais FT-IR responsaveis pela discriminagdo parcial dos
escores PCA. Loadings mais positivos tiveram maior peso para folhas de plantas
masculinas, com bandas correspondentes a metabolitos como cafeina (2920, 2850, 1700,
1658 e 1550 cm™) [15,43,44] e glicose (2920, 2850, 1065 ¢ 1031 cm™') [45] (Figura 2B).
Os valores dos loadings negativos em PC1 (Figura 2B) tiveram maior peso para folhas
de plantas femininas, que apresentaram bandas na faixa de 2920 a 2850 cm™,
correspondendo as vibragdes de estiramento anti-simétrico e simétrico dos grupos
metileno (CH.) de metabolitos com longas cadeias de CH, como feofitina a (1730 cm™)

[46-48].
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Na colheita da primavera, os escores da PCA mostraram maior
separacao entre as impressoes digitais masculinas e femininas, quando as plantas da
sombra foram comparadas com as das clareiras (Figura 2C). Elas foram discriminadas ao
longo da componente principal que explicou 9,53% da variincia, PC2, no qual foram
encontrados valores positivos para folhas de plantas masculinas e valores negativos para
plantas femininas (Figura 2C). Os escores positivos da PC2 tiveram maior peso para
folhas de plantas masculinas sombreadas, caracterizadas por bandas como cafeina (2920,
2850, 1700, 1658 e 1550 cm™) [15,43,44] e glicose (2920, 2850, 1065 e 1031 cm!) [45],
enquanto as cargas negativas representaram bandas com maior peso para o género
feminino correspondendo a estiramentos de metabolitos como os da feofitina a (1730 cm’
1) [46-48] e glicose (1065 e 1031 cm™") [45] (Figura 2D).

As folhas de erva-mate coletadas na sombra e clareiras na primavera
mostraram as mesmas regides de biomarcadores FT-IR (Figura 2B e 2D,
respectivamente). Apesar da maior varidncia total na discrimina¢do das impressoes
digitais das clareiras (PC1), a formag¢do dos dois grupos correspondentes ao dimorfismo
sexual, foi mais evidente para plantas sombreadas (PC2). Esses resultados mostraram que,
para plantas sombreadas, todas as impressdes digitais do desenho da mistura foram
capazes de discriminar os dois géneros, o que ndo ocorreu nas clareiras, onde alguns

escores ndo discriminaram a alteracdo de género na primavera.
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Figura 2. Gréfico dos escores e loadings de PC1 e PC2 para as impressoes digitais FT-
IR do planejamento estatistico de mistura de folhas de erva-mate masculinas (®) e
femininas (V) colhidas na primavera de plantas cultivadas em clareiras e em dareas
sombreadas.

A andlise das impressoes digitais da erva-mate colhidas no inverno em
clareiras mostrou discriminagao parcial por PC1 (66,26% da variancia total) (Figura 3A).
A maioria dos valores de escores positivos foram atribuidos as plantas femininas e os
valores negativos as masculinas (Figura 3A). Assim, bandas de cafeina (1700, 1658 e
1550 cm™) [15,43,44] foram mais caracteristicas para plantas masculinas, assim como
bandas de glicose (1065 e 1031 cm™) [45], enquanto a feofitina a (2920, 2850 ¢ 1730 cm’
") [46-48] predomina para plantas femininas (Figura 3B). E possivel notar que as faixas
mais proeminentes foram as mesmas em plantas colhidas nas clareiras na primavera e no

inverno (Figura 2B e 3B).
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A PC2 (14,89% da variancia total) discriminou a maioria plantas
masculinas de plantas femininas, quando estas foram cultivadas a sombra e coletadas no
inverno. As plantas masculinas com escores positivos (Figura 3C) correspondem aos
niimeros de onda caracteristicos da cafeina (1700, 1658 e 1550 cm™) [15,43,44], um
metabolito chave nesta discriminagdo (Fig. 3D). Nessa colheita, as folhas das plantas
femininas cultivadas a sombra foram discriminadas ao longo do PC2, com escores
negativos (Figura 3C), onde as bandas correspondentes a glicose (1065 e 1031 cm™) [45]
foram marcadores (Figura 3D).

A Figura 3 mostra que o padrdo de discriminagdo por PC1 da colheita
de plantas no inverno e seu loadings sao semelhantes aos encontrados para PC2 para

plantas coletadas na primavera (Figura 2).
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Figura 3. Grafico dos escores e loadings da PC1 e PC2 para o planejamento estatistico
de mistura FT-IR — impressdes digitais de folhas de erva-mate masculina (®) e feminina
(V) colhidas no inverno de plantas cultivadas em clareiras e em areas sombreadas.

Para avaliar se o dimorfismo sexual foi de fato um fator estatisticamente
significativo na explicagao dos fatores do planejamento experimental (dimorfismo sexual,
acessibilidade a luz e estag@o de colheita), ASCA foi aplicada a matriz espectral FT-IR.
Os célculos do valor p foram baseados no teste de permutagdo e neste estudo foram
utilizadas 10.000 randomizagdes. O fator dimorfismo sexual influenciou
significativamente as impressoes digitais espectrais FT-IR da erva-mate, com p-valor de
0,0001 (Tabela 3). Nao foram encontradas interacdes bindrias e ternarias significativas
envolvendo dimorfismo sexual na regido FT-IR com os demais fatores, com valores de p

maiores que 0,05. Os graficos dos escores e loadings do submodelo PCA para dimorfismo
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sexual mostraram bandas em 747; 1658 e 1700 cm™! caracterizando as folhas de plantas
machos de erva-mate e as bandas em 1730 cm™ e em torno de 2850 e 2920 cm™! para
folhas de plantas femininas (Figura 4).

Tabela 3. Resultados da analise ASCA com efeito percentual e valores de p para efeitos

principais e fator de interagdo para folhas de erva-mate.

PCs Efeito (%) p-valor
Dimorfismo sexual 1 7,39 0,0001
Acessibilidade a luz 1 1,62 0,0307
Estacdo de colheita 1 28,63 0,0001
Interagao (Dimorfismo sexualxAcessibilidade & luz) 1 1,26 > 0,05
Interagao (pimorfismo sexualxEstagio de colheita) 1 2,50 > 0,05
Interagao (Acessibilidade a luzxEstagio de colheita) 1 0,18 > 0,05
Interagao (pimorfismoxLuzxEstagio) 1 0,14 > 0,05
Residual 58,28

A) ‘ ‘ ‘ b4 B) o) 1658 ——PC1

0.10 A

0.05 1

Dimorfismo sexual
Loading

-0.05 4

1730
-0.10 4 2920

T T T T T T
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Amostras Numero de onda (cm™)

Figura 4. Analise ASCA das impressdes digitais FT-IR de folhas de erva-mate machos
(®) e fémeas (V). A) Grafico dos escores e B) grafico de loading para o efeito do

dimorfismo sexual.
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PCA (Figura 2 e Figura 3) e modelos ASCA (Tabela 3 e Figura 4)
indicam mudangas nas impressoes digitais FT-IR de folhas de erva-mate relacionadas ao
dimorfismo sexual, mostrando que as plantas masculinas e femininas atuaram na
promocao da biossintese de alguns metabolitos mais do que outros, dependendo do
género. Bandas de cafeina (1658 e 1700 cm™) e de 747 cm™! distinguiram as folhas das
plantas masculinas, para todos os métodos quimiométricos aqui aplicados, enquanto a
feofitina a (1730 cm™!) correspondeu a caracterizagiio das folhas femininas. A Figura 5
mostra que as bandas para as plantas femininas e masculinas sombreadas tém intensidades
muito semelhantes em 1730 cm™, embora o sinal seja mais evidente para as folhas
femininas. Evidentemente, isso ocorre devido a sobreposi¢ao das bandas de cafeina serem
consideravelmente menos intensas em 1700 e 1658 cm™ em plantas femininas quando
comparadas com plantas masculinas. A banda da feofitina a foi mais proeminente nas
folhas das plantas femininas, explicando porque os /oadings para este metabdlito foram
maiores para todos os métodos quimiométricos aplicados nesta investigagdo. Isso pode
estar relacionado a atividades fotossintéticas mais altas em plantas femininas em
comparagdo com os machos [31], o que muito provavelmente estd relacionado a
capacidade de transferéncia de elétrons do fotossistema Il e/ou conteudo de clorofila em

complexos de centros de reacdo [49].
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Figura 5. Espectro médio de absorbancia FT-IR — impressoes digitais entre 1625 e 1790
cm’! para folhas masculinas e femininas cultivadas em ambientes claros e sombreados e
colhidas no inverno.

O teste de permutacdo indicou significancia estatistica para os fatores
de acessibilidade a luz e estagdo de colheita na impressao digital FT-IR (pacessibilidade a luz =
0,0307 € pestacio de colneita = 0,0001). Isso indica que, para cada género de erva-mate,
mudangas na acessibilidade a luz ou época de colheita provocaram alteragdes nas
impressoes digitais metabolicas. O efeito do fator de acessibilidade a luz na mudanca do
nivel das impressdes digitais ¢ de 1,62% - menos do que os efeitos do dimorfismo sexual
e da época de colheita. Embora significativo, esse efeito menor pode ser parcialmente
visto nos escores da primeira componente (Figura 6A). Os graficos de loadings de
acessibilidade a luz (Figura 6B) mostraram bandas correspondentes a estiramentos da

cafeina (1658 e 1700 cm™) e em 747 cm™! caracterizando folhas de plantas de erva-mate
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sombreadas, enquanto bandas de 1730 cm™ (relacionadas a feofitina a) e vibragdes de
estiramento anti-simétrico e simétrico de grupos metileno (CHz) (2850 e 2920 cm™)
caracterizaram folhas de plantas de erva-mate em clareiras. De acordo com esses
resultados, Coelho et al., [50] e Rossa et al., [51] descobriram que o conteudo de
metilxantina, incluindo cafeina, aumenta com a reducao da luz.

Embora esse nao seja o objetivo principal deste estudo, a época de
colheita apresentou o maior efeito significativo entre os fatores do planejamento fatorial
(28,63%). Mudangas no perfil quimico espectroscopico da primavera ao inverno
ocorreram nas folhas masculinas e femininas. Os escores projetados ajudaram a distinguir
as impressoes digitais da primavera do inverno (Figura 6C). O grafico de loadings (Figura
6D) mostrou a forte influéncia das bandas caracteristicas de cafeina (1658 ¢ 1700 cm™)
para a colheita de inverno e feofitina a (1730 cm™) e vibracdes de estiramento anti-
simétrico e simétrico de grupos metileno (CH>) (2850 e 2920 cm™) para a colheita da
primavera. Estudos anteriores mostraram a influéncia do periodo de colheita no perfil
metabolico da erva-mate [52]. Como a erva-mate tem um crescimento ritmico [31], no
fluxo de crescimento da primavera, o teor de cafeina ¢ menor e quando as folhas
envelhecem, durante a pausa de crescimento do inverno, o teor de cafeina ¢ maior [52].
Os numeros de onda e seus respectivos grupos funcionais, modos vibracionais e
metabolitos sugeridos estdo resumidos na Tabela 4. A média dos espectros na regido do
infravermelho das impressdes digitais do projeto de mistura para oito condigdes sdo

apresentados na Figura 7.
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Figura 6. Anélise ASCA de impressdes digitais FT-IR de erva-mate. A) Grafico dos
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Figura 7. Média dos espectros infravermelhos do planejamento estatistico de mistura de

folhas de erva-mate de plantas machos e fémeas cultivadas em dois ambientes de luz e

colhidas em duas fenofases.

Tabela 4. Grupos funcionais e modo de vibracao FT-IR dos loadings das analises PCA e

ASCA: impressoes digitais do planejamento estatistico de mistura de folhas de erva-mate.

Nimero de onda (cm™) Atribuicdes de ligacdes Modo de vibracdo  Sugestio de metabélito
747 Desconhecido Desconhecido Desconhecido
1031 Ligagdo C-O e C-C Estiramento Glicose
1065 Ligacdao C-O e C-C Estiramento Glicose
1550 Ligacao C-N Estiramento Cafeina
1658 Ligacao vibracional Estiramento Cafeina

C=0,
Ligagao ciclica C=C de
hidrocarbonetos e
Ligagdo C=N
1700 Ligacao vibracional Estiramento Cafeina
C=0,
Ligagao ciclica C=C de
hidrocarbonetos e
Ligacdo C=N
1730 Ligacdo C=0 éster e Estiramento Feofitina a
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C=O0 cetona
2850 Ligacao de grupo -CH» Estiramento Cafeina, Glicose,
Feofitina a
2920 Ligacao de grupo -CH» Estiramento Cafeina, Glicose,

Feofitina a

As espécies vegetais podem apresentar diferentes metabodlitos e/ou
proporg¢des em relagdo ao dimorfismo sexual. Além disso, as plantas podem responder de
diferentes maneiras as condigdes ambientais e estresses abidticos. Para feofitina @, um
primeiro intermediario portador de elétrons na via de transferéncia de elétrons do
fotossistema II [49] e também um produto de degradacdo da clorofila devido a
substituicio de Mg?* por H" [53], nenhuma resposta unanime foi encontrada na literatura
em relagdo a dimorfismo sexual e sua interacdo com o ambiente de cultivo [38,54,55].
Em relagdo a erva-mate, as abundancias de feofitina @ nas plantas masculinas foram
maiores do que nas femininas, independentemente das condigdes de acesso a luz e
diferentes periodos de colheita [9]. Para as plantas masculinas, a cafeina foi importante
por sua discriminagdo em relagdo as fémeas. Maior contetido de cafeina ¢ encontrado em
machos cultivados em areas abertas do que em fémeas [4]. Além disso, em relagdo as
plantas masculinas, uma faixa desconhecida em 747 cm™ caracterizou essas folhas.
Estudos que relacionam metabolitos ao dimorfismo sexual em folhas de erva-mate ainda
sdo escassos, € esse conhecimento ¢ essencial para melhor compreender o papel
metabolico no funcionamento da planta e na qualidade final do produto obtido das folhas.
No entanto, a diferenca entre os metabdlitos das plantas masculinas e femininas pode
ocorrer devido a maior necessidade de as plantas femininas alocarem seus recursos ao
processo reprodutivo. Esse requisito pode impactar negativamente a taxa de crescimento
feminino e longevidade quando comparado aos machos [56], mas também pode aumentar
sua forca fisiologica para completar todas as fenofases da planta [31].

Diante desses resultados, o planejamento estatistico de mistura, como
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ferramenta analitica na busca por biomarcadores FT-IR, ¢ essencial para atingir o maximo
de metabolitos extraidos e, consequentemente, impressoes digitais, que correspondem ao
metaboloma real. A feofitina a ¢ mais facil de extrair em solventes polares, como o etanol.
Por outro lado, solventes apolares, como o hexano, tendem a extrair minimamente a
feofitina a, ao contrario dos lipidios [57,58] - essa analogia ¢ um exemplo de alteragao de
perfis quimicos e, consequentemente, a importancia de maior dominio experimental na
variacao das impressoes digitais. A combinagdo de todas as impressoes digitais possiveis,
combinada com ferramentas quimiométricas, permite inferéncia global da mudanca
metabolomica dos sistemas da planta e fornece o maximo de discriminadores da planta
com maior precisdo. O uso de um tUnico solvente no processo de extracdo ndo denota
necessariamente dados erréneos, mas nao satisfaz um dominio experimental robusto. Em
sistemas de extracdo de metabolitos secundarios, isso pode ser otimizado pelo
planejamento de misturas, onde as variacdes nas concentracdes das espécies sao

correlacionadas com a variacdo das propor¢des do solvente da mistura [59,60].
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4. CONCLUSAO

Este estudo fornece com sucesso uma abordagem metabolomica
empregando impressoes digitais de planejamento estatistico de mistura de espectroscopia
de infravermelho com transformada de Fourier (FT-IR) para investigar biomarcadores de
dimorfismo sexual em folhas de erva-mate, quando as plantas experimentaram varias
disponibilidades de luz durante duas fenofases de plantas. As impressoes digitais FT-IR
juntamente com a andlise de componentes principais (PCA) e ANOVA-andlise de
componentes simultdneos (ASCA) foram uteis para explorar e determinar a significancia
estatistica dos efeitos principais e de interacdo nas mudangas nas impressdes digitais
devido a evolugdo natural das fenofases e variagdes na disponibilidade de luz em um
sistema agroflorestal. A andlise exploratéria PCA mostrou que os biomarcadores FT-IR
de dimorfismo sexual permaneceram constantes, independentemente da fenofase em
ambos os niveis de acessibilidade a luz. Em folhas de erva-mate colhidas a sombra e em
clareiras, a cafeina foi identificada como possivel biomarcador para plantas masculinas,
enquanto a feofitina a foi identificada nas fémeas. As bandas dos biomarcadores FT-IR
foram 2920, 2850, 1700, 1658 e 1550 cm™' para cafeina e 2920, 2850 ¢ 1730 cm’! para
feofitina a. Dentre os fatores observados, a época de colheita (fenofase) foi identificada
como a maior fonte de variancia das impressoes digitais FT-IR, com 28,63%, seguida do
dimorfismo sexual com 7,39% ¢ acessibilidade a luz com 1,62% de acordo com a analise
ASCA. O uso de projetos de mistura estatistica pode incluir tantos perfis metabolicos
quanto possivel, permitindo uma diversidade ainda maior de biomarcadores nas
impressoes digitais das folhas de erva-mate. Nas caracterizagdes do dimorfismo sexual
da erva-mate, a mistura FT-IR de impressdes digitais mostrou-se vantajosa, permitindo

resultados altamente satisfatorios quando comparados a técnicas analiticas mais caras.
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CAPITULO 11

Autentica¢ao de cultivares de fe1jao carioca
(Phaseolus vulgaris L.) usando processamento

digital de imagens e ferramentas quimiométricas

Phaseolus vulgaris L. (Grao tipo carioca)
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comum?
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RESUMO
A autenticagdo de feijao pode resultar em produtos de maior qualidade para o comércio.
A analise discriminante por minimos quadrados parciais (do inglés, partial least squares
discriminant analysis - PLS-DA) foi aplicada a imagens digitais a fim de desenvolver
uma metodologia que permite a discrimina¢ao nao destrutiva de trés cultivares de
Phaseolus vulgaris L. (Agro ANfc9, IPR-Andorinha e IPR-Sabid) com diferentes
caracteristicas tecnologicas. A analise de componentes principais (PCA) resultou na
separacao dessas cultivares, mas com certa sobreposi¢ao. A analise supervisionada
mostrou que trés modelos PLS1-DA, um modelo para duas cultivares, foi moderadamente
melhor do que o tratamento simultaneo de todas as trés cultivares (PLS2-DA). O teste de
permutacdo avaliou a significAncia estatistica dos modelos PLS-DA. Melhores
classificagdes foram encontradas para as cultivares Agro ANfc9 e [PR-Sabia do que para
IPR-Andorinha. O modelo Agro ANfc9 — [PR-Sabid classificou corretamente 100% das
duas classes de feijao nos conjuntos de treinamento e teste. Essa estratégia analitica é
rapida, econdmica, ambientalmente sustentavel e pode ser aplicada no controle de
qualidade do feijdo, ajudando na autenticidade do cultivo para o comércio garantindo um
produto com caracteristicas como menor tempo de cozimento, maior resisténcia a

doencas, composi¢ao quimica mais desejavel e maior vida ttil.
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1 INTRODUCAO

O feijao comum (Phaseolus vulgaris L.) é uma cultura mundialmente
significativa e uma leguminosa importante em termos de rendimento total e area
cultivada, sendo os principais produtores Mianmar (5,8 Mt), india (5,3 Mt), Brasil (3,0
Mt), Estados Unidos (932,2 t) e México (879.,4 t) (Gioia et al., 2019; OECD, 2019; Silva
et al., 2020). Seu maior consumo ocorre em paises subdesenvolvidos principalmente por
causa de seu alto valor nutricional e caracteristica de saciedade devido a concentragdes
significativas de proteinas, carboidratos, fibras, vitaminas e minerais (Mavromatis et al.,

2012; OECD, 2019; Silochi et al., 2016).

Apesar de ser consumido principalmente na forma de feijdo seco e
enlatado, o feijdo pode ser usado como diferentes tipos de ingredientes para a producao
de alimentos com melhor valor nutricional, como farinha, pao, bolos, tortilhas, entre
outros (Mavromatis et al., 2012; OECD, 2019). Porém, o consumidor exige qualidade do
produto e busca maior diversificacdo nas gondolas dos supermercados, bem como
produtos que sejam rapidos e faceis de preparar, respeitando as caracteristicas sensoriais

esperadas (Pedrao & Cord, 1999).

A qualidade do feijao ¢ determinada por dois fatores: valor nutricional
e caracteristicas tecnoldgicas. Esse ultimo depende da variedade de cultivares e determina
a aceitagdo pelo consumidor de atributos fisicos como cor, brilho e textura que estdo
diretamente relacionados ao tempo de cozimento (Silochi et al., 2016). No entanto, muitas
das cultivares sdo de dificil identificagdo devido ao grande niimero de caracteristicas
semelhantes obtidas no cruzamento de genotipos dos feijoes de interesse (da Costa et al.,
1979). Quando as naturezas morfologicas sdo visualmente distinguiveis, a identificacao

das cultivares torna-se mais facil (Ferreira et al., 2011). Contudo, quando existem
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pequenas variagdes na cor, forma do hilo, tonalidade e brilho do tegumento, os métodos
de inspecao tornam-se insuficientes para a identificagdo segura de cultivares. Isso ¢
importante para os consumidores e¢ a industria, a fim de obter informagdes precisas,
completas e verdadeiras sobre os alimentos vendidos e consumidos (Béhme et al., 2019).
A autenticacdo de alimentos inclui varios tdpicos, como identificagdo de tipo e/ou
variedade, que muitas vezes exige o uso de estratégias analiticas sofisticadas e com alto
custo devido ao fluxo dinamico de produtos e trocas comerciais. Isso exige o
desenvolvimento de ferramentas de autenticacdo que sejam rapidas, seguras, de baixo

custo e ecologicas, além de serem precisas (Béhme et al., 2019).

O uso de imagens digitais fornece uma forma de substituir a inspe¢ao
visual humana, que ¢ suscetivel a erros devido ao seu carater subjetivo e as influéncias
sofridas por fatores ambientais externos (Byrne et al., 2000). Os sistemas de cores usados
com mais frequéncia definem um espago de coordenadas tridimensional, para o qual cada
cor ¢ representada por um unico ponto com valores de vermelho-verde-azul (RGB),
matiz-saturagdo-intensidade (HSI) e tons de cinza (Costa et al., 2015). Ao longo dos anos,
a aplicagdo de imagens digitais para identificar adulteracdo, reconhecimento de padroes
e qualidade alimentar tem sido relatada com sucesso (Antonelli et al., 2004; Costa et al.,
2015; Ferreira et al., 2018; Fulgéncio et al., 2020; Grasel et al., 2016, 2017; Santos et al.,
2012). Seu uso, quando associado a ferramentas quimiométricas, permite analises
econdmicas, rapidas e ndo destrutivas, sem exigir o uso de equipamentos sofisticados,
pois as imagens podem ser obtidas em cameras digitais, smartphones, scanners e

webcams.

As estratégias de processamento para analise de imagem digital podem
variar amplamente, de regressdes univariadas simples a modelos multivariados. A

abordagem de analise discriminante pode ser realizada por anélise de regressao com uma
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matriz de indicador dando as classes de observagdes no conjunto de treinamento
(Chevallier et al., 2006). Uma das principais e mais populares estratégias de analise de
imagens digitais ¢ o uso de calibragdo multivariada, principalmente pela aplicagdo de
minimos quadrados parciais (PLS) (Fulgéncio et al., 2020). O algoritmo PLS ¢ a chave
para o desenvolvimento da conhecida andlise discriminante por minimos quadrados
parciais (PLS-DA), em que classes rotuladas sao usadas como um vetor y dependente
(Milanez & Pontes, 2015; Tormena et al., 2019). Aqui o PLS-DA ¢ aplicado ao conjunto
de dados para classificacdo da amostra, além de reduzir a complexidade da modelagem

matematica (Marcheafave et al., 2020).

O feijdo comum possui grande diversidade de cores, sendo que o tipo
carioca tem o bege como cor principal € 0 marrom como cor secunddria, apresentando-se
em forma de estrias. A clareza dos graos estd diretamente relacionada a preferéncia do
consumidor do produto e ao valor comercial, sendo também um pardmetro promissor de
grande interesse para autenticagdo (Antonelli et al., 2004; Possobom et al., 2015). Até
onde sabemos, a técnica de imagem digital ainda nao foi explorada para a autenticagcdo
de graos de diferentes cultivares. Aqui ¢ investigado seu uso como uma forma rapida e
precisa de classificar o feijdo comum para garantir sua qualidade com caracteristicas
como menor tempo de cozimento, maior resisténcia a doengas, composi¢do quimica mais
desejavel e maior vida util. Dessa forma, o uso de imagens digitais acopladas ao PLS-DA
possibilita a autenticagdo de trés cultivares de Phaseolus vulgaris L. com diferentes
caracteristicas tecnologicas evitando fraudes tanto na produgcdo quanto na

comercializacao.
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2 MATERIAIS E METODOS

2.1. AMOSTRAS

Trés cultivares de feijdo comum (Phaseolus vulgaris L.) do tipo
carioca, IPR-Andorinha e IPR-Sabia, ambas do IDR-Parana, e Agro ANfc9 da Agro
Norte, desenvolvidas por dois centros de pesquisa (Instituto de Desenvolvimento Rural
do Parand - Londrina - Parand - Brasil (IDR-Parand) e Agro Norte Pesquisa e Sementes -
Sinop - Mato Grosso - Brasil) foram utilizados neste trabalho. Eles foram escolhidos por
suas diferentes caracteristicas tecnoldgicas e agronomicas, como tempo de cozimento,

vida util, rendimento agrondmico, resisténcia a doengas e duracao do ciclo de producao.

As amostras foram cultivadas e fornecidas pelo IDR-Parana em 2019
(—23°18'37"S, 51°09'46" O, 585 m de altitude). Feijoes com quaisquer defeitos foram
removidos para padronizar as amostras. Os graos sem defeitos foram armazenados em
sacos de papel em ultrafreezer a -60 °C. Para a andlise, foram utilizados 60 graos

diferentes de cada cultivar.

2.2. SISTEMA DE AQUISICAO DE IMAGENS DIGITAIS

O sistema de aquisi¢do ¢ mostrado esquematicamente na Fig. 1. Esse
sistema ¢ composto por uma caixa de fibra de média densidade (MDF) de 20 x 40 x 20
cm com uma abertura de porta, usada para isolamento completo da luz. A cor das amostras
esta ligada a distribuigdo espectral da luz; portanto, a captura da imagem depende da fonte
de iluminacao (Diniz, 2020). Dessa forma, o interior da caixa foi equipado com duas fitas
de LED de trés metros com alimentacao de 12 V e um total de 600 LEDs, uma webcam
full HD 1080p (Logitech Vidro Full HD C920 de 15 MP, com conexao USB) posicionada

a 180° e 4 cm em relagdo ao compartimento da amostra. A caixa estava sempre fechada
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durante as aquisi¢des das imagens.
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Figura 1. Esquema de aquisi¢do de imagens digitais: (1) Webcam; (2) Fonte de luz LED;

(3) Compartimento da amostra; (4) Suporte; (5) Computador para aquisicao dos dados.

O sistema mostrado na Figura 1 foi conectado a um computador portatil
utilizando o visualizador Picture Manager para a obtencao das imagens que foram salvas
no formato JPG, com dimensdes de 1280 x 720 pixels e 96 dpi. Uma regiao do feijdo foi
selecionada e cortada, definindo-a como a regido de interesse (ROI) com 50 x 50 pixels
(Figura 2). Isso foi feito para todas as imagens. Essa drea foi usada para extrair os
histogramas de frequéncia dos niveis de cor RGB padrao, tons de cinza e HSI. Cada
componente de cor € representado por 8 bits, assumindo valores de 0 a 255 (totalizando
256 variaveis). Portanto, o vetor do histograma (x) de cada amostra, considerando os sete
componentes da cor adotados neste estudo, € de 1 x 1792. Foram investigadas trés classes
de feijao do tipo carioca, Agro ANfc9, IPR-Andorinha e IPR-Sabid. Para cada classe, 60

imagens foram adquiridas e organizadas em uma matriz 60 x 1792.
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Agro ANfc9

IPR-Andorinha

IPR-Sabia

Figura 2. Regido de interesse (ROI) utilizada a partir de imagens digitais adquiridas para

as trés classes de cultivares de feijao: Agro ANfc9, [IPR-Andorinha e IPR-Sabia.

2.3. ANALISE MULTIVARIADA

A andlise de componentes principais (PCA) é uma ferramenta
exploratoria de aprendizagem multivariada ndo supervisionada que transforma dados
laboratoriais multivariados em dimensdes menores, chamadas de componentes principais
(PCs). As PCs ajudam a identificar a formagdo de padrdes de amostra (escore) devido as
diferengas e semelhancas variaveis. Qutliers também podem ser encontrados (Marini,

2013). A matriz 60 x 1792 foi centrada na média e entdo explorada por PCA.

O PLS-DA ¢ baseado em um algoritmo de regressdo PLS e tenta

construir modelos que possam maximizar a separagdo entre classes de objetos (Suhandy
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& Yulia, 2017). Seu objetivo ¢ construir modelos de classificacdo que possam ser
aplicados para previsdes futuras (Santana et al., 2016). No PLS-DA a matriz X (que
contém as respostas das propriedades de interesse, neste caso, os componentes de cor)
esta relacionada a outra matriz, Y, ou vetor y, contendo informacgdes sobre as classes da
amostra, como tal sendo um método supervisionado de reconhecimento de padrdes
(Pereira et al., 2018; Valderrama & Valderrama, 2016). Quando os dados contém duas
classes, a variavel y sera composta de um tnico vetor que ¢ codificado com 0 para todas
as amostras da primeira classe e 1 para todas as amostras da segunda classe. Se o conjunto
de dados contiver trés classes, elas serdo codificadas em binarios em 3 variaveis, i.e., com
a matriz Y como [1,0,0] para amostras da classe 1; [0,1,0] para amostras da classe 2; ¢
[0,0,1] para amostras da classe 3. Portanto, no caso de apenas duas classes de cada vez
serem modeladas, o método ¢ denominado PLS1-DA comum, enquanto o tratamento

simultaneo de varias classes ¢ modelado com o método PLS2-DA (Bassbasi et al., 2014).

O modelo PLS-DA ¢ baseado em um limiar de discriminagao
Bayesiano, que primeiramente estima as probabilidades para depois discriminar as
amostras. Portanto, € necessario encontrar um valor limite para as amostras do conjunto
de treinamento e isso ¢ melhor feito dividindo essas classes a fim de obter a menor
probabilidade de classificacdes falsas de previsdes futuras (Pereira et al., 2018; Tormena
et al., 2019). Entdo, valores acima desse limite indicam que as amostras pertencem a
classe modelada, enquanto valores mais baixos indicam que as amostras ndo pertencem

a essa classe (Pereira et al., 2018; Valderrama & Valderrama, 2016).

Ap6s realizar PCA o modelo PLS-DA foi construido. Primeiro, os
componentes da cor foram sistematicamente divididos em dois subconjuntos usando o
algoritmo Duplex (Snee, 1977), separadamente para cada classe. Um conjunto de

treinamento, representando 70% das amostras, foi utilizado para modelagem e validagao
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interna, ou seja, 42 amostras para cada classe. O conjunto de teste contendo 30% ou 18
amostras para cada classe, foi utilizado para validagdo externa do modelo desenvolvido.
Os dados foram centrados na média e o nimero de varidveis latentes (LV) foi escolhido
com base no menor erro de classificagdo de validacao cruzada (CVCE) (Ballabio &
Consonni, 2013; Santos et al., 2019) obtido pela veneziana da validacao cruzada. O
modelo foi otimizado para detec¢io de outlier, baseado nos residuos T? e Q de Hotelling,
ambos com nivel de confianca de 95% (Ballabio & Consonni, 2013). A avalia¢do da
classificagdo foi realizada por parametros de desempenho de sensibilidade, especificidade
e precisdo (Ballabio & Consonni, 2013; Tormena et al., 2019). Além disso, foi aplicado
o teste de permutacdo (Szymanska et al., 2012), para validagdo da discriminagdo entre
classes. Nesse caso, os rotulos das amostras sao permutados aleatoriamente € um novo
modelo de classificagdo ¢ calculado, assumindo que ndo ha diferenga entre os grupos
formados aleatoriamente (Szymanska et al., 2012). Para isso, 200 iteracdes foram
realizadas comparando modelos permutados com ndo permutados, levando em

considera¢do a auto-predi¢do e a validacdo cruzada.

2.4. ANALISE ESTATISTICA E SOFTWARE

O software Matlab 2016b® (MathWorks, Natick, MA, EUA) foi
utilizado para converter as imagens originais em histogramas das cores e para a aplicagdo

o PLS toolbox 8.7® (Eigenvector Research) no tratamento e analise quimiométrica.
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os programas de melhoramento do feijao visam melhorar as
caracteristicas especificas de cultivares sem comprometer outras (Kelly, 2010). Eles
devem encontrar varias caracteristicas que sejam do interesse do produtor, empresario e
consumidor. O produtor busca graos com alto rendimento, alta resisténcia a doengas e
baixo dano mecanico na colheita ¢ manuseio, enquanto o empresario busca um produto
de alta qualidade, sem danos externos, com bom aspecto visual e alto indice de hidratagao.
Ao mesmo tempo, o consumidor exige um produto que seja facil de preparar, mas que
mantenha as caracteristicas sensoriais esperadas (Kelly, 2010; Pedrao & Cor6, 1999).
Combinar todas essas caracteristicas diversas em uma tnica cultivar nao ¢ facil. Portanto,
a autenticacdo do feijdo ¢ importante para obter produtos com as qualidades necessarias
para produtores, vendedores e consumidores. Nesta pesquisa, trés cultivares foram
escolhidas para sua autenticagdo levando em consideragdo suas respectivas
caracteristicas, como tempo de cocg¢do, vida util, resisténcia a doengas ou tempo de ciclo

de producgao.

3.1. ANALISE EXPLORATORIA

A investigacdo do ROI mostra que ¢ dificil distinguir entre as trés
classes de feijao, no caso Agro ANfc9, IPR-Andorinha e IPR-Sabi4, devido a semelhanca
de suas cores. Como tal, a inspecao visual pode levar a resultados erroneos (Figura 2). No
entanto, alguma variagdo na cor e intensidade deve existir nos graos. Como as imagens
sdo caracterizadas por uma textura estocastica natural da imagem, os histogramas de cores
descrevem a distribuicdo estatistica dos pixels em fungcdo do componente de cor
registrado, e ndo de propriedades fisico-quimicas (Diniz et al., 2012). Por esse motivo,

foi realizada uma analise exploratdria para examinar os agrupamentos naturais das 180
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amostras de feijado de acordo com seus cultivares, utilizando PCA e contemplando todos
os componentes de cor adotados neste estudo - RGB, tons de cinza e HSI. A Figura 3
exibe os histogramas para o espago de cores na escala de cinza, RGB e HSI, para todas

as amostras das trés cultivares de Phaseolus vulgaris L.
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Figura 3. Histogramas para o espago de cores na escala de cinza, RGB e HSI para todas
as amostras dos trés cultivares de feijao e suas médias. A) Agro ANfc9; B) Perfil médio
do Agro ANfc9; C) IPR-Andorinha; D) Perfil médio do IPR-Andorinha; E) IPR-Sabi; e

F) Perfil médio do IPR-Sabia.

A Figura 4 mostra um grafico de dispersdo bidimensional de escores
para as primeiras duas PCs. O grafico PC1xPC2 descreve a maior variacdo dos dados do
que qualquer outro par de componentes, sendo responsavel por 26,19% na PC1 e 16,10%
na PC2 da variancia total. Como pode ser visto, hd uma separagdo entre os grupos
correspondentes as trés classes de graos, com algum grau de sobreposi¢do. Isso pode ser
esperado, pois apesar de pertencerem a diferentes cultivares e possuirem caracteristicas
tecnologicas distintas, existe uma grande similaridade entre os graos do tipo carioca.
Portanto, a PLS-DA, uma técnica supervisionada, foi utilizada para classificar as amostras

de acordo com suas cultivares na aplicacdo do controle de qualidade do feijao.

3500 T T I T T
|
30001 $ A
| ®
_ 2500¢ : ¢ -
§_ 2000F : ¢ :
% 15001 I 0’ ¢ B
2 | ®g0
s 1000 | °® ¢ ° 3 ¢ ¢ -
2 i ¢ 0 ’ o O
] w LA 2
2 a
B e T e & e
-500} . | "0 R
: ¢ ('
-1000F : -
1500 1 | | | | | |
-2000 -1500 -1000 -500 0 500 1000 1500 2000

Escores na PC1 (26,19%)

Figura 4. Grafico dos escores da PCA obtidos a partir dos histogramas RGB, tons de
cinza e HSI para todas as amostras de feijdo: Agro ANfc9 (¢), IPR-Andorinha () e [PR-

Sabié (m).
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3.2. CLASSIFICACAO

Para construir o modelo PLS2-DA para tratar as trés classes
simultaneamente, todo o conjunto de dados foi dividido em 126 amostras para o conjunto
de treinamento (42 para cada classe) e 54 amostras para o conjunto de teste (18 para cada
classe), conforme mencionado na Secao 2.4. O numero ideal de variaveis latentes (LV)
foi escolhido com base nos menores valores de CVCE. A identificagao de outlier no
modelo foi realizada com Hotelling T? versus residuos Q. Uma vez que todas as amostras
apresentaram, simultaneamente, residuos de Hotelling T? ¢ Q abaixo dos limites de
tolerancia, ndo foram identificados outliers, como pode ser visto na Figura SA. O melhor
modelo PLS2-DA continha 4 LV, respondendo por 59,29% da variincia no bloco X e
77,41% no bloco Y. O modelo otimizado foi entdo validado com o conjunto de teste
externo. Os resultados sdo mostrados na Figura 6. A linha horizontal vermelha ¢ o limiar

bayesiano que define os limites da classe.
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Figura 5. Residuos Q versus Hotelling T? para o modelo PLS-DA de classificagio de
classes de cultivares de feijdo. A) Todas as classes; B) Agro ANfc9 versus IPR-

Andorinha; C) Agro ANfc9 versus [PR-Sabid; D) IPR-Sabid versus IPR-Andorinha.
Predicao Agro ANfc9 (¢), validagao Agro ANfc9 (A), predi¢do IPR-Andorinha (),

validagdo IPR-Andorinha (*), predicdo IPR-Sabia (m) e validacdo [PR-Sabia (V).
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Figura 6. Valores de Y preditos para o modelo PLS2-DA para a classificacao das classes

dos cultivares Agro ANfc9, IPR-Andorinha e IPR-Sabi4. Predicdo Agro ANfc9 (),

validagdo Agro ANfc9 (A), predi¢ao IPR-Andorinha (), validagdo IPR-Andorinha (*),
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predi¢ao IPR-Sabia (m) e validagdao IPR-Sabid (V).

A Tabela 1 mostra os pardmetros de qualidade de precisdo,
sensibilidade e especificidade para modelos PLS2-DA. A sensibilidade de validacao do
modelo, dada pelo nimero de amostras corretamente classificadas para pertencer a uma
classe dividido pelo nimero de amostras realmente daquela classe (Valderrama &
Valderrama, 2016), foi de 100% para IPR-Sabia. Para a classe Agro ANfc9, a
sensibilidade foi igual a 94,4%, ou seja, uma amostra ndo estava prevista em sua
respectiva classe, tornando-a uma amostra falso negativa. Os feijoes IPR-Andorinha
apresentaram sensibilidade de predigdo de 83,3%; isso porque trés amostras dessa classe
nao foram previstas como IPR-Andorinha. A especificidade refere-se a predi¢ao incorreta
de amostras teste de outras classes na classe avaliada (Valderrama & Valderrama, 2016).
A classe IPR-Sabia apresentou especificidade de 91,7%, pois trés amostras de IPR-
Andorinha foram incorretamente preditas como IPR-Sabia. Para o IPR-Andorinha, a
especificidade foi de 91,7%, devido a uma amostra de Agro ANfc9 e duas amostras de
IPR-Sabia preditas como IPR-Andorinha. Finalmente, para a classe Agro ANfc9 a
especificidade foi de 94,4%, com duas amostras [IPR-Andorinha incorretamente previstas
para estarem nesta classe. Os modelos de predi¢ao apresentaram boa precisao, ou seja, as
proporcdes de classificagdes corretas, independente da classe, foram iguais a 94,4% para
as classes Agro ANfc9 e IPR-Sabia e 88,9% para a classe IPR-Andorinha. Os modelos
PLS2-DA foram submetidos a testes de permutagdo. Os resultados indicam que esses
modelos sdo significativamente diferentes ao nivel de 95% dos ndo permutados. Também
nao sdo super ajustados porque os valores de Wilcoxon (teste de classificacdo com sinais
de Wilcoxon), teste de sinais (teste de classificagdo com sinais em pares) e teste # de Rand

(teste ¢ de randomizagdo) sao menores que 0,05 (Tabela 2).
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Tabela 1. Parametros de classificagdo e predicdo de qualidade para os feijoes dos

cultivares Agro ANfc9, IPR-Andorinha e IPR-Sabid pelos modelos PLS2-DA e PLSI-

DA comum.
PLS2-DA PLS1-DA
1 2 3
Modelo IPR- | 4 A IPR IPR
Agro IPR- - &ro IPR- gro B IPR- B
ANfc9  Andorinha  gupis | 4 Nfc9 Andorinha 4 Nfc9  Sabia Andorinha  g,pi4
Sensibilidade 97,6 85,7 95,2 97,6 97,6 97,6 100,0 90,0 97,6
(Treinamento)
Especificidade 97,6 94,0 94,0 97,6 97,6 100,0 97,6 97,6 90,0
(Treinamento)
Precisdo 97,6 91,3 94,4 97,6 98,8 93,8
(Treinamento)
Sensibilidade 94,4 83,3 100,0 94,4 88,9 100,0 100,0 88,2 94,1
(Teste)
Especificidade 94,4 91,7 91,7 88,9 94,4 100,0 100,0 94,1 88,2
(Teste)
Precisao 94,4 88,9 244 91,7 100,0 91,2
(Teste)
RMSEC 0,1798 0,2536 0,2323 0,1812 0,1875 0,2195
RMSECV 0,1939 0,2771 0,2563 0,2058 0,1974 0,3344
Variaveis 4 3 1 4

Latentes
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Tabela 2. Parametros do teste de permutagao obtidos para o modelo PLS2-DA.

Wilcoxon Teste de Teste ¢ de

sinais Rand
Agro ANfc9
Auto-predicio (RMSEC") 0,000 0,000 0,005
Validagdo cruzada (RMSECV™) 0,000 0,000 0,005
IPR-Andorinha
Auto-predicao (RMSEC) 0,000 0,000 0,005
Validagao cruzada (RMSECV) 0,000 0,000 0,005
IPR-Sabia
Auto-predicao (RMSEC) 0,000 0,000 0,005
Validagao cruzada (RMSECV) 0,000 0,000 0,005

*Raiz quadrada do erro quadratico médio de calibragdo do inglés, root mean square error of calibration (RMSEC).

**Raiz quadrada do erro quadratico médio de valida¢@o cruzada do inglés, root mean square error of cross-validation (RMSECV).

Embora o modelo PLS2-DA apresente bons resultados entre as classes
dessas cultivares de feijao, modelos comuns PLS1-DA foram construidos para avaliar se
haveria ganho de qualidade na predicao de graos da cultivar [IPR-Andorinha, na qual o
modelo PLS2-DA forneceu os valores dos parametros de qualidade mais baixos. Assim,
trés modelos de autenticacdo binaria para feijao do tipo carioca foram construidos para
cada um dos trés pares de cultivares, 1) Agro ANfc9 — [PR-Andorinha; 2) Agro ANfc9 —
IPR-Sabi4; e 3) IPR-Andorinha — IPR-Sabid (Figura 7). Cada conjunto binario foi
submetido a detec¢io de outlier por meio da analise simultanea dos residuos T2 e Q de
Hotelling. Para o modelo IPR-Andorinha — IPR-Sabid, um total de cinco amostras (3 para
IPR-Andorinha e 2 para IPR-Sabid) foram detectadas como outliers (Figura 5D),
correspondendo a 5,9% das amostras originais. Nao foram detectados outliers para os

modelos Agro ANfc9 — IPR-Andorinha e Agro ANfc9 — IPR-Sabia (Figura 5B e C).
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Figura 7. Valores de y previstos para os modelos binarios PLS1-DA: Agro ANfc9 — I[PR-
Andorinha (A) Agro ANfcO classe e (B) IPR-Andorinha classe; Agro ANfc9 — IPR-Sabia
(C) classe Agro ANfc9 e (D) classe IPR-Sabid; e IPR-Andorinha — [PR-Sabi4 (E) classe
IPR-Andorinha e (F) classe IPR-Sabia. Predicao Agro ANfc9 (¢), validagdo Agro ANfc9
(A), predicao IPR-Andorinha (), validacdo IPR-Andorinha (*), predi¢do IPR-Sabia (m)

e validagao [PR-Sabia (V).

A Tabela 1 mostra que os resultados dos modelos de predi¢ao PLS1-
DA sdo um pouco melhores que os do modelo PLS2-DA, em relagdo a classe IPR-
Andorinha. Ou seja, para 0 modelo PLS1-DA construido com as classes Agro ANfc9 e
IPR-Andorinha, o IPR-Andorinha tem uma sensibilidade de 88,9%, devido a duas de suas
amostras nao serem classificadas como tal, e a especificidade de 94,4% porque uma

amostra do Agro ANfc9 foi predita incorretamente como IPR-Andorinha. Para o modelo
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PLS1-DA construido com classes IPR-Andorinha — IPR-Sabia, o IPR-Andorinha tem
sensibilidade de 88,2% (duas amostras ndo foram previstas nesta classe) e especificidade
de 94,1% (uma amostra IPR-Sabia classificada como IPR-Andorinha). Portanto, esses
resultados de predicdo para o modelo PLSI-DA foram ligeiramente maiores para as
amostras da classe IPR-Andorinha em comparacao aos valores de sensibilidade de 83,3%
e especificidade de 91,7%, calculados pelo PLS2-DA. Além disso, o modelo do par Agro
ANfc9 — [PR-Sabia foi capaz de classificar corretamente as duas classes de feijao e nao
apresentou erro na predicdo das amostras do conjunto de teste, com sensibilidade e
especificidade iguais a 100% (Tabela 1). Esses modelos PLS-DA construidos também
foram submetidos a testes de permutacdo, e os resultados indicam que sao
significativamente diferentes dos ndo permutados ao nivel de 95% (Tabela 3) e ndo

apresentam sobreajuste.

Tabela 3. Parametros do teste de permutacao obtidos para o modelo PLS1-DA.

Wilcoxon Teste de Teste ¢ de
sinais Rand

Agro ANfc9
Auto-predicio (RMSEC™) 0,000 0,000 0,005
Validacdo cruzada (RMSECV™) 0,000 0,000 0,005
IPR-Andorinha
Auto-predicao (RMSEC) 0,000 0,000 0,005
Validagao cruzada (RMSECV) 0,000 0,000 0,005
Agro ANfc9
Auto-predicao (RMSEC) 0,000 0,000 0,005
Validagao cruzada (RMSECV) 0,000 0,000 0,005

IPR-Sabia
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Auto-predicao (RMSEC) 0,000 0,000 0,005
Validagao cruzada (RMSECV) 0,000 0,000 0,005
IPR-Andorinha

Auto-predicao (RMSEC) 0,000 0,000 0,005
Validagao cruzada (RMSECV) 0,000 0,000 0,005
IPR-Sabia

Auto-predicao (RMSEC) 0,000 0,000 0,005
Validagdo cruzada (RMSECV) 0,000 0,000 0,005

*Raiz quadrada do erro quadratico médio de calibragdo do inglés, root mean square error of calibration (RMSEC).

**Raiz quadrada do erro quadratico médio de validag@o cruzada do inglés, root mean square error of cross-validation (RMSECV).

Em geral, os modelos PLS1-DA, ou seja, modelos binarios para as trés
classes de feijdo, sdo ligeiramente melhores do que o modelo PLS2-DA. Assim, o uso de
imagens digitais associadas a ferramenta quimiométrica PLS-DA apresentou bons
resultados para a classificagdo e predicdo de amostras de feijdo. Apesar de serem
visualmente muito semelhantes, os graos avaliados neste estudo apresentam propriedades
desejaveis diferentes. Portanto, essa metodologia pode ser aplicada no controle de
qualidade do feijdo, quanto a autenticidade de cultivares. As futuras aplicagcdes de
modelagem devem considerar fatores incontrolaveis como maturidade do feijdo e

diferentes periodos de colheita, entre outros.

A cultivar [PR-Sabiéd apresenta grandes vantagens para o cultivo do
feijdo. As plantas estdo em posicao vertical, o que permite uma colheita mecanizada
eficiente. Essa cultivar também apresenta boa resisténcia ao armazenamento e as
principais doencas ativas do feijao. O ciclo médio de producao desse grao ¢ de cerca de
87 dias. Além disso, € uma cultura que possui um tempo de cozimento de cerca de 20
minutos apenas, além de apresentar boa eficiéncia de colheita (Cittolin Sementes, 2020).

A cultivar IPR-Andorinha apresenta potencial promissor de produtividade de colheita
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tendo como principal vantagem o seu ciclo curto de 73 dias, o que possibilita o cultivo
em diferentes sistemas de producdo. Essa cultivar € resistente a algumas das principais
doengas ativas do feijdo e ¢ moderadamente resistente a fatores abioticos. Sua qualidade
tecnologica industrial e nutricional ¢ indicada pelo curto tempo de cocgdo, cerca de 18
minutos, e alto percentual de proteina, em torno de 24% (IDR-Parand, 2013). A cultivar
Agro ANfc9 ¢ a unica nao desenvolvida pelo IDR-Parand. Entre suas principais
caracteristicas estdo o alto desempenho agrondmico e o alto prazo de validade. Essa
ultima caracteristica afeta diretamente os consumidores desde o armazenamento, assim
como a identidade intrinseca da semente, desencadeia reagcdes quimicas que alteram a cor
e geram endurecimento (Siqueira et al., 2016). Por essa razdo, a longa vida 1til esta ligada
anado suscetibilidade do grao ao escurecimento e endurecimento. Por outro lado, a cultivar
Agro ANfc9 tem ciclo de produgdo de 94 dias e apresenta resisténcia apenas a uma doenca
especifica do feijoeiro, sendo, portanto, suscetivel as demais (Agro Norte Pesquisas e

Sementes, 2020).

Com a evolu¢do da tecnologia e, consequentemente, com a alta
tecnificagdo da agricultura, cada vez mais produtos autenticados para cultivares estdo
sendo demandados. Devem possuir, no minimo, certificados que apresentem suas
distingdes qualitativas (estéticas, nutricionais, ambientais) garantindo ao consumidor a
aquisicdo do produto de sua preferéncia (Pessoa et al., 2002). Os modelos aqui
investigados foram capazes de autenticar as diferentes cultivares de feijao de forma rapida
e ndo destrutiva garantindo ao consumidor a compra de produtos certificados com a

qualidade exigida pelos produtores e consumidores.
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4 CONCLUSAO

Este estudo demonstra o grande potencial do uso de imagens digitais
com seus histogramas de cores para autenticacao de feijdo Phaseolus vulgaris L. Essa
analise qualitativa associada aos modelos PLS2-DA e PLS1-DA mostra boas
classificagdes e previsoes para trés graos do tipo carioca: os cultivares Agro ANfc9, IPR-
Sabia e IPR-Andorinha. Em geral, a construcdo de trés modelos binarios PLS1-DA,
tratando duas cultivares por vez, ¢ ligeiramente melhor do que o modelo PLS2-DA obtido
para as trés classes simultaneamente. Os modelos PLS1-DA resultaram em melhor
classificagdo e predicdo para as classes de cultivares Agro ANfc9 e [IPR-Sabid do que
para a cultivar IPR-Andorinha. Além disso, ambos os modelos foram submetidos a testes
de permutacdo que indicam que os modelos ndo estdo sobreajustados. Embora os graos
estudados aqui tenham aparéncia semelhante, eles t€ém propriedades diferentes que sao
importantes para o consumidor e o produtor. Essa metodologia pode ser aplicada no
controle de qualidade do feijdo, verificando a autenticidade da cultivar. Por fim, essa
técnica analitica € rapida, tem baixo custo e ¢ ambientalmente correta, pois o preparo de

amostra ndo gera residuos.
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RESUMO
Biorreguladores sdo substancias utilizadas em diversos tipos de cultivos para otimizar sua
quantidade e qualidade. Sua aplicacdo externa pode afetar o metaboloma da planta,
desencadeando alteragdes metabolicas e consequentemente modificando a qualidade dos
frutos. O presente estudo investigou as modificacdes metabolomicas observadas nas
impressoes digitais espectrais de graos de café cru dependentes da aplicacdo de
biorreguladores (BIO, Giberelina e Ethephon) sobre o perfil vertical estratificado da
planta (STR). A andlise de componentes principais (PCA) foi utilizada no
reconhecimento do solvente discriminante, obtido a partir do planejamento estatistico de
mistura, para cada técnica aplicada. Ao analisar os espectros de infravermelho proximo
(NIR) e UV-Visivel (UV-Vis), os solventes E (etanol) e ED (etanol/diclorometano) foram
0 que apresentaram maior discriminagdo entre as amostras. Os espectros NIR e UV para
estes extratos selecionados foram interpretados usando uma modificacao da analise de
variancia-analise de dimensdes comuns (AComDim), onde a etapa usual de PCA dentro
do ComDim foi substituida por uma analise de componentes independentes (ICA), ou
seja, AComDim-ICA. AComDim-ICA mostrou que o extrator ED foi o mais eficiente na
discriminagdo do efeito biorregulador, enquanto o E foi o mais eficiente para a
estratificacdo e as interagdes BIOXSTR. A aplicacdo de AComDim-ICA também indicou
que a giberelina permitiu a maior diferenciagdo em relagdo aos demais tratamentos BIO
(Ethephon e controle), com possivel influéncia nos compostos fendlicos. AComDim-ICA
indicou que as bagas colhidas em estratos de at¢é 1 m (altamente sombreadas) eram
diferentes das colhidas em estratos mais altos (2 m e 3 m), relacionadas a metabolitos
como cafeina, lipidios, agucares e diterpenos. O metaboloma do estrato mais alto (3 m)
tratado com Ethephon diferiu do controle para o mesmo estrato, em relagdo a cafeina. O
uso desses métodos multivariados ampliou a analise metabolomica das plantas,

produzindo mais informacgdes sobre o sistema.
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1 INTRODUCAO

Biorreguladores sao moléculas organicas de origem natural ou sintética
que, em baixas concentragdes, atuam no interior das células vegetais para estimular
enzimas ou sistemas enzimaticos especificos e ajudam a regular o metabolismo vegetal,
fortalecendo o sistema imunolégico e reativando processos fisioldgicos em diferentes
estagios de desenvolvimento [1,2]. Uma unica molécula de substincia biorreguladora
pode desencadear uma cascata de eventos metabolicos, resultando em alteragdes no
desenvolvimento intracelular e crescimento externo. Além de melhorar a relagdo fonte-
dreno e estimular a translocacdo de fotoassimilados em diferentes estagios de
desenvolvimento, os biorreguladores também podem regular a produgdo de metabdlitos
secundarios em plantas [3-5].

Nos ultimos anos, o uso de biorreguladores na area agrondmica tem
crescido, visando otimizar a quantidade e a qualidade de diversas culturas. O uso de
substancias biorreguladoras intervém em diversos processos fisioldgicos e/ou
morfologicos, incluindo capacidade fotossintética, germinagdo, crescimento vegetativo,
formacao efetiva de flores, frutos e, por fim, a produtividade das culturas, permitindo suas
colheitas em periodos comercialmente desejaveis [1,5-7]. Seu uso na horticultura
resultou na quebra da dorméncia das gemas, amadurecimento avancado dos frutos e
floragdo estimulada, aumento do tamanho dos frutos e rendimento final da colheita [8—
10].

Sendo uma das principais commodities brasileiras, o café em grao deve
possuir uma qualidade excepcional para obter um alto valor agregado. A diferenga de
maturagdo entre os frutos de café (bagas) na mesma planta e no pomar, atrapalha a
colheita e afeta a qualidade do produto [11]. Os graos de café s6 devem ser colhidos

quando atingirem a maturidade, numa fase em que j4 possuem as caracteristicas
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necessarias para gerar os aromas especificos do produto [12—14]. Portanto, as plantas de
caf¢é em crescimento podem ser sensibilizadas internamente pela aplicagdo de
biorreguladores para gerar produtividade agrondmica de melhor qualidade [1].

A aplicacdo externa de hormodnios, como o Ethephon e os acidos
giberélicos, t€ém grande potencial para estimular o amadurecimento do café [7,15]. O
Ethephon ¢ o precursor sintético do etileno, o fitohormonio natural responsavel por
quebrar a dorméncia, estimular a floracao, acelerar o amadurecimento das bagas [2,10,16]
abscisdo de orgdos, e senescéncia [17]. Os acidos giberélicos (GA) sdo fitohormdnios
naturais, que estimulam a germina¢do de sementes, desencadeiam a transicdo do
meristema para o crescimento da parte aérea, da fase juvenil para a folha adulta, do
crescimento vegetativo para a floracdo, determinam a expressdo sexual e o
desenvolvimento do grdo, além de interacdes com diferentes fatores ambientais, como a
luz e fornecimento de 4gua [18]. Embora a aplicagdo externa de Ethephon e GA3 ja tenha
sido relatada em estudos com café [19] as alteragdes metabolicas das plantas que podem
influenciar a qualidade final dos graos, até onde sabemos, ainda ndo foram relatadas.

Considerando a complexidade quimica dos graos de café (Coffea
arabica L.), metodologias avangadas sdo necessarias para avaliar sua modificacdo
quimica sob a agdo de biorreguladores. A impressdo digital metabolomica permite
caracterizar dinamicamente qualquer influéncia, seja bidtica, abidtica ou genética, em um
organismo [20,21]. Devido a diversidade de constituintes das plantas, um processo que
possa abranger todos os componentes metabolomicos dos grdos de café requer uma
analise quimica complexa. Esse tipo de andlise consiste em vdrias etapas multivariadas,
por meio de amostragem de plantas definida por um planejamento fatorial [22],

preparacdo da amostra por um planejamento estatistico de mistura [23,24], uso de
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diferentes técnicas analiticas [25] e processamento de dados através de métodos
quimiométricos apropriados [26,27].

A escolha adequada de solventes para o processo de extracdo na
preparacdo da amostra pode ser uma etapa limitante para o isolamento de metabdlitos da
matriz global [28]. O planejamento estatistico de misturas ja foi aplicado com sucesso em
metabolomica para diversas matrizes vegetais, como graos de café verde e torrado [29—
31], Mikania laevigata [32], Erythrina speciosa [33,34], Rollinia mucosa [28], Bauhinia
spp. [33], llex paraguariensis [35,36], entre outros. Esta metodologia tem se mostrado
eficiente na ampliagdo da analise metabolomica, pois diversos solventes com diferentes
propriedades fisico-quimicas sdo escolhidos para maximizar o alcance das impressoes
digitais espectroscopicas e cromatograficas adquiridas [37].

Técnicas espectroscopicas, tais como a espectroscopia ultravioleta
(UV) e infravermelho préximo (NIR), tém sido usadas para identificar e caracterizar
alguns dos metabdlitos contidos nos graos de café [11,22,24,30,38,39]. Devido ao baixo
custo do equipamento e preparacdo de amostras relativamente simples, essas técnicas
podem ser usadas como ferramenta de triagem, para discriminar varios padroes
relacionados a metabolitos que absorvem luz em diferentes comprimentos de onda [40-
43]. Essas técnicas analiticas podem ser associadas a abordagens quimiométricas
adequadas para otimizar a extragdo de informacdes simultaneamente e extrair
informagdes para a identificacdo de padrdes ou caracteristicas de interesse [44—46].

Virios estudos mostraram que quaisquer variagdes durante o cultivo,
como clima, fornecimento de agua, condi¢des de luz solar e aumento da concentragdo de
CO», podem afetar o metabolismo primario e, consequentemente, afetar o metabolismo
secundario. Assim, supde-se que qualquer modificacio externa, como a aplicacdo externa

de biorreguladores, pode impactar o metaboloma da planta e assim pode ser diagnosticada
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através de perfis quimicos do material vegetal. Entdo, entender como as mudancas
metabolicas impactam o metaboloma da planta pode ajudar a melhorar posteriormente a
qualidade final dos produtos. Nesse sentido, levantamos a hipotese de que graos de café
com aplicacao externa de biorreguladores para padronizagdo da maturagao podem induzir
alteragdes metabolicas que influenciam diretamente nos metabolitos que levam a uma
bebida de qualidade. Assim, o objetivo deste trabalho foi investigar possiveis
modificagdes metabolomicas refletidas nos espectros de graos de café resultantes da
aplicagdo de um biorregulador (Ethephon ou GA3) em bagas verdes antes de seu
amadurecimento final sobre o perfil vertical estratificado da planta, recebendo diferentes
quantidades e qualidades de luz. Para fazer isso, os espectros foram analisados usando
uma modificagdo do método da analise de varidncia — analise de dimensao comum
(AComDim), onde a etapa usual de analise de componentes principais (PCA) dentro do
ComDim ¢ substituida por uma analise de componentes independentes (ICA), ou seja,
AComDim-ICA. Isso pode facilitar a identificacdo de variagdes nos dados resultantes do
efeito dos fatores do delineamento experimental, biorreguladores e estratificagdo, bem

como sua interagao.
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2 MATERIAIS E METODOS

2.1 AMOSTRAS

O experimento foi realizado na Embrapa Meio Ambiente, Jaguariina-
SP, Brasil (22°43'S, 47°01'0, 570 m de altitude). As plantas de café¢ tinham 8 anos,
irrigadas, com cerca de 2,7-3 m de altura. Quando todas as bagas estavam expandidas e
verdes, um més e meio antes da colheita, as plantas foram pulverizadas, de cima para
baixo, com GA3 ou Ethephon para promover um amadurecimento mais uniforme,
enquanto as plantas controle foram pulverizadas com a mesma quantidade de agua
destilada.

Para a preparacdo de GAs, foi feita uma solucdo estoque utilizando 1 g
de GA3 (C19H2206, Sigma-Aldrich) dissolvido em 10 mL de etanol puro e depois diluido
em 1 L de agua destilada, para obter uma concentragdo de 1000 ppm. Para preparar a
solugdo de aplicagdo, 25 mL da solucdo estoque de GA3 foram diluidos em 500 mL de
agua destilada, para obter uma concentracio de GA3 de 50 ppm com uma gota de
Tween™ 20, e foram aplicados 125 mL desta solucdo por planta. A preparacdo do
Ethephon também utilizou uma solucdo estoque composta por 0,1 g (100 mg) de
Ethephon puro (4cido 2-cloroetilfosfonico, 96%, Sigma-Aldrich) diluido em 100 mL de
agua destilada para obter uma concentracdo de 1000 ppm. Para a solugdo de aplicagdo,
25 mL da solugdo estoque de Ethephon foram diluidos em 500 mL de 4gua destilada para
obter uma concentrag¢do de 50 ppm com uma gota de Tween™ 20, e foram aplicados 125
mL por planta. As aplicagdes de GA3, Ethephon e dgua destilada foram realizadas em 12
de abril de 2018 e sempre feitas até que o liquido pingasse das bagas, mesmo que também

fossem atingidos folhas e galhos.
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Os graos de café arabica foram coletados em trés estratos do perfil
vertical das plantas: até¢ 100 cm (1 m), de 101 a 200 cm (2 m) e acima de 201 cm (3 m).
A colheita das bagas foi feita de 23 a 25 de maio de 2018. As bagas foram secas em
corrente de ar, a sombra. Os graos secos (um a dois graos estao contidos em uma baga)
foram separados da casca e impurezas, resultando em graos crus (verdes) representativos,
dos quais os defeituosos foram excluidos antes da moagem para analise.

Para avaliar se os fatores de biorregulagdo e estratificacdo ou sua
interagdo tiveram um efeito estatisticamente significativo na impressdo digital
metabolomica de grao cru C. arabica, a analise metabolica foi realizada seguindo um

planejamento fatorial completo de trés niveis com dois fatores (3%) - (Tabela 1).

Tabela 1. Delineamento fatorial com dois niveis e trés fatores (3°) para andlise da
aplicagdo de biorreguladores e efeitos da estratificacdo nas impressoes digitais

metabolomicas de graos de Coffea arabica.

Fatores -1 0 +1
1. Bioregulator Ethephon Controle GA;
2. Estratificacao I metro 2 metros 3 metros
Nivel do Fator
Experimento 1 2

1 -1 -1

2 -1 0

3 -1 +1

4 0 -1

5 0 0

6 0 +1

7 +1 -1

8 +1 0

9 +1 +1




106

2.2 EXTRACAO

A impressao digital pode ser entendida como uma representagao do
metabolismo da planta em um momento exato refletindo as concentracdes de seus
metabolitos observaveis [20]. Uma de suas limitagdes ¢ o processo extrativo, que deve
refletir o metaboloma total da planta [25]. Para otimizar este processo extrativo para
metabolitos de C. arabica, foi utilizado um planejamento estatistico de mistura composto
por quatro solventes. A escolha dos solventes foi baseada no tridngulo de seletividade de
Snyder [47]. Neste caso especifico, os solventes utilizados foram etanol (E),
diclorometano (D), acetona (A) e hexano (H). Diclorometano, etanol ¢ hexano foram
obtidos da Anidrol (Diadema, Brasil) e acetona da Vetec (Rio de Janeiro, Brasil).

As extragdes para esta andlise exploratoria foram realizadas em graos
de C. arabica crus, de bagas coletadas de diferentes estratos vegetais tratados com
Ethephon e GA3 mais os controles. O ponto central do planejamento foi realizado em
triplicata, resultando em 17 extratos (Tabela 2) do planejamento de misturas (ou seja,
totalizando 51 extratos para cada biorregulador ou condi¢do de controle, ja que cada ponto
do planejamento foi realizado em triplicata). Para tanto, foram utilizados 6,0 g de graos
crus moidos, aos quais foram adicionados 60,0 mL da mistura de solventes. Cada mistura
foi colocada em banho ultrassonico por 60 minutos a 20 °C e filtrada em papel filtro para
separar a solugdo dos graos de café. Esses mesmos graos crus foram novamente
submetidos a extracdo exaustiva por mais seis vezes, totalizando 420 mL para cada
extragcdo. Os extratos foram concentrados e secos em uma corrente de ar seguida de
liofilizacdo. Para as andlises espectrais NIR e UV-Vis, 10 mg de cada amostra liofilizada
foram solubilizados em seu respectivo solvente. Apos a andlise exploratoria dos solventes

e a escolha do solvente mais discriminante, novas extragoes foram realizadas com os
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solventes selecionados para buscar as diferengas metabolicas entre os graos dos trés
estratos dos cafeeiros submetidos aos diferentes tratamentos.
Tabela 2. Propor¢des do planejamento estatistico de misturas para os quatro

componentes: etanol, diclorometano, acetona e hexano.

Ponto do Notagio Solventes
Planejamento Etanol Diclorometano ~ Acetona  Hexano
1 E 1 0 0 0
2 D 0 1 0 0
3 A 0 0 1 0
4 H 0 0 0 1
5 ED 1/2 1/2 0 0
6 EA 1/2 0 1/2 0
7 EH 1/2 0 0 1/2
8 DA 0 1/2 1/2 0
9 DH 0 1/2 0 1/2
10 HA 0 0 1/2 1/2
11 EDA 1/3 1/3 1/3 0
12 EDH 1/3 1/3 0 1/3
13 EHA 1/3 0 1/3 1/3
14 DAH 0 1/3 1/3 1/3
15 EDAHI1 1/4 1/4 1/4 1/4
16 EDAH2 1/4 1/4 1/4 1/4
17 EDAH3 1/4 1/4 1/4 1/4
2.3 UV-VIs

Os espectros de absor¢do UV-Visivel foram registrados usando um
espectrofotometro  UV-Vis Evolution 60S (Thermo Fisher Scientific, Waltham,
Massachusetts, EUA), em cubetas de quartzo com 1 cm de caminho 6ptico, acoplado ao
software VISION Lite (Thermo Fisher Scientific, Waltham, Massachusetts, EUA). Os
espectros foram adquiridos entre 190 e 800 nm, a 22 + 1 °C. As aquisi¢des foram feitas
com 20 pL do extrato solubilizado e diluido em 2 mL de seu respectivo solvente extrator.
Os conjuntos de dados foram coletados em unidades de absorbancia e salvos como

arquivos de dados ASCII.
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2.4 INFRAVERMELHO PROXIMO (NIR)

Os espectros de transmitancia NIR foram adquiridos entre 900 e 1700
nm com resolu¢do de 1 nm com o DLP NIRscan Nano (Texas Instruments Inc., Dallas-
TX, EUA) com de 1,0 mL de extrato solubilizado na cubeta de quartzo em temperatura
ambiente de 22 + 1 °C. Cada espectro representa uma média de 99 varreduras. Os

espectros foram adquiridos em triplicata e o valor médio foi utilizado.

2.5 ANALISE EXPLORATORIA PARA ESCOLHA DO SOLVENTE DE EXTRACAO

A andlise de componentes principais (PCA) é uma ferramenta
exploratoria usada para reduzir a dimensionalidade de grandes conjuntos de dados,
transformando as varidveis originais em novas varidveis chamadas de componentes
principais (PCs) que ndo sdo correlacionadas e sdo ordenadas no sentido de que o primeiro
componente apresenta a maior parte da variagdo contida em todas as variaveis originais
[48,49]. As PCs ajudam a identificar possiveis formagdes de padrdes amostrais devido a
diferencas e semelhangas na forma como as varidveis influenciam a dispersao das
amostras [50,51].

A PCA foi usada para encontrar o solvente mais promissor, com base
nos resultados de um planejamento estatistico de mistura de solventes, para separar os
espectros de graos de cafeeiros que foram tratados com Ethephon ou GA3z do grupo
controle (dgua destilada). A PCA foi realizada separadamente nos dados de NIR e UV.
Os espectros NIR de graos de café com e sem aplicacao de biorregulador foram dispostos
em uma matriz de 153 linhas e 228 colunas, enquanto a matriz UV-Vis continha 153
linhas e 611 colunas. As linhas representaram os diferentes solventes (51 extratos para
cada biorregulador ou condi¢ao de controle) utilizados no processo extrativo, de acordo

com o planejamento estatistico de mistura (Tabela 2), enquanto os dados nas colunas
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foram os diferentes comprimentos de onda. Antes de aplicar a PCA as matrizes de dados,
varios métodos de pré-processamento foram testados. Para o NIR, os melhores resultados
foram alcangados pela suavizagao de Savitzky-Golay com janelas de 9 pontos, segunda
ordem polinomial e primeira derivada. Os espectros UV-Vis foram tratados pelos mesmos
métodos, mas com uma janela de 15 pontos. Ambos os dados NIR e UV-Vis foram

centrados na média.

2.6 ANALISE ACOMDIM-ICA

Para determinar os efeitos dos biorreguladores e da estratificacdo na
qualidade metabolomica do grao de café, as variagdes da intensidade do sinal nas duas
regides espectrais foram comparadas com outras fontes de variagdo (ruido ou erro
experimental). Para isso, aplicou-se 0 método AComDim para verificar se as variacdes
espectrais devido a uma mudanga no nivel do fator eram maiores que a variabilidade
residual. AComDim baseia-se na mesma ideia da andlise de varidncia-componentes
principais [52], na qual a matriz de dados experimental ¢ decomposta em uma série de
matrizes sucessivas contendo, para cada fator e interacdo, os vetores médios de cada nivel.
A matriz residual (calculada apos a subtragdo sucessiva de cada matriz média) € entdo
adicionada de volta a cada matriz de médias. Uma PCA ¢ entdo aplicada a cada matriz de
médias mais residuos. Para tanto, a PCA ¢ utilizada para avaliar a significancia de cada
fator comparando sua variancia com a do erro residual [53]. Se os escores das amostras
sao distribuidos ao longo da PC1 de forma que reflita os niveis dos fatores
correspondentes e de forma aleatoria ao longo das outras PCs, entdo o efeito desse fator
¢ considerado como tendo um efeito significativo sobre os valores na matriz de dados

original. Com o AComDim, as PCs separados e individuais sdo substituidos por uma
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unica analise simultanea de todas as matrizes médias mais residuos em conjunto, bem
como a matriz de residuos, usando o ComDim [54].

ComDim ¢ uma implementagao particular de componentes comuns e
analise de pesos especificos (do inglés, common components and specific weights
analysis, CCSWA), que ¢ descrita por Meyners [55]. O método calcula iterativamente
cada componente comum (CC) sucessiva que representa a direcdo de dispersao maxima
das amostras em um espaco comum a todas as tabelas de dados. Cada tabela tem um peso
especifico, também chamado de saliéncia [56,57]. As saliéncias, no caso do AComDim,
indicam qual fator ou interagdo mais contribui para cada CC [54]. Uma vez que os
residuos estdo presentes em todas as matrizes; os blocos que contribuem
significativamente para o CCl (aqueles com altas saliéncias) contém principalmente
ruido, enquanto os blocos que contribuem menos contém outras fontes de variabilidade
além do ruido [54]. Para estimar a significancia de um bloco, um teste de Fisher (teste F)

[58] pode ser aplicado aos valores F (F;) calculados como segue (Eq. (1)).

A‘TES
Fi==- Eq. (1)

onde Ares € a saliéncia do bloco residual em CC1, e A; € a saliéncia do i-ésimo bloco em
CCl.

Os blocos para os quais F; ¢ maior que o valor critico (F.) da tabela de
Fisher sdo considerados como estando relacionados a fatores ou interagdes influentes
[59]. O teste F ¢ realizado selecionando # - 1 graus de liberdade, onde n € o nimero de
linhas em cada matriz. O nivel de significancia ¢ igual a 0,05. No entanto, as vezes o
bloco de residuos € o principal contribuinte para varios CCs, nao apenas CCl1, refletindo
varias fontes ortogonais de variabilidade residual. Nesse caso, divide-se a soma das
saliéncias residuais em todos esses CCs pela soma das saliéncias de cada bloco nos

mesmos CCs [60]. No presente estudo, as matrizes dos extratos obtidos tanto com etanol



111

puro (E) quanto com a mistura de etanol e diclorometano (ED) foram analisadas
simultaneamente.

Uma implementacdo mais recente do ComDim [61] torna possivel
substituir a decomposicao PCA do conjunto de dados multibloco por uma analise de
componentes independentes (ICA). O ICA ¢ um método de separagao de fonte cega que
visa extrair os sinais subjacentes puros de um conjunto de dados onde eles sao misturados
em propor¢des desconhecidas [62,63]. Esses sinais de origem sao semelhantes aos
loadings da PCA, mas podem estar mais diretamente relacionados a fenomenos
especificos que impactam as varidveis, enquanto as proporc¢des correspondentes sao
semelhantes aos escores de PCA, mas podem estar diretamente relacionadas a intensidade
de cada fendmeno [64].

O AComDim-ICA foi realizado separadamente nos dados de NIR e
UV-Vis, em que cada matriz continha 297 espectros de amostra, 33 para cada uma das
nove combinagdes agronomicas (Tabela 1), obtidas a partir de novas extragdes com E e
ED. Para a andlise do NIR, os dados espectrais foram segmentados em quatro blocos:
espectros de graos de café¢ de extratos etanolicos na faixa entre 905 a 1615 nm (E1) e
1652 a 1698 nm (E2), e extratos de mistura de etanol e diclorometano na faixa entre 905
a 1615 nm (ED1) e 1652 a 1698 nm (ED2). O conjunto de dados espectrais UV-Vis foi
organizado em dois blocos: extratos de graos de café obtidos por E na faixa entre 205 e
400 nm e ED de 225 a 400 nm. Essas faixas espectrais deram os melhores resultados e
menos ruido devido a solventes. Antes do AComDim-ICA, os espectros NIR foram pré-

processados por primeira derivada e espectros UV-Vis por segunda derivada.
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2.7 ANALISE ESTATISTICA E SOFTWARE
Todos os célculos foram realizados usando o software Matlab 2016®
(R2016b). O procedimento AComDim-ICA foi adaptado da fungdo ComDim na caixa de
ferramentas gratuita SAISIR [65] e do algoritmo JADE para ICA [66]. As fungdes estao

disponiveis em: https://github.com/DNRUtledge/AComDim.
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3 RESULTADOS

3.1 ANALISE EXPLORATORIA

Ja foi demonstrado que modificagdes externas podem alterar
metabolitos presentes no grao de café, alterando a qualidade final da bebida [11,67]. A
primeira etapa desta pesquisa propriamente dita foi constituida por analises exploratorias
dos efeitos do solvente na extragdo metabolomica e das variagdes metabodlicas causadas
pelo amadurecimento dos frutos sob efeito de aplicagdo hormonal externa. Para isso, a
PCA foi aplicada aos conjuntos de dados dos espectros de transmitancia NIR e UV-Vis.

As impressdes digitais do NIR foram usadas para discriminar
metabolicamente os graos das bagas induzidas a amadurecer por aplicagdo de hormonio
externo (biorreguladores) daquelas que amadureceram em condigdes naturais (controle)
e para determinar qual dos solventes utilizados permitiria essa discriminagdo. As duas
primeiras PCs para os dados NIR corresponderam a 84,25% da variancia total explicada
dos dados (Fig. 1). Elas sugeriram que o etanol (E) e a mistura bindria etanol-
diclorometano (ED) apresentaram o melhor potencial como extratores para a separagao

metabolomica de graos de café, quando biorreguladores foram aplicados.
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Figura 1. Graficos dos escores na primeira e segunda componentes principais (PCs) das

impressoes digitais de transmitancia NIR de graos de Coffea arabica adquiridos a partir
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dos extratos do planejamento estatistico de mistura. Os graos foram provenientes de

plantas tratadas com agua destilada - Controle ('V), Ethephon ( € ) ou GA3 (m).

Os escores das duas primeiras componentes na analise de impressao
digital UV-Vis (Fig. 2) corresponderam a 92,93% da variancia total dos dados. Assim
como no caso da transmitancia NIR (Fig. 1), o etanol (E) e a mistura binaria de etanol e
diclorometano (ED) mostraram a melhor discriminagdo metabolomica entre graos de café
de plantas tratadas com biorreguladores daquelas onde as bagas amadureceram
naturalmente (Fig. 2). Portanto, a andlise exploratéria para a escolha do melhor solvente
discriminante mostrou que, para os graos de café, E e ED puros se destacaram tanto para
as técnicas NIR quanto UV. Esses resultados corroboram com artigos ja publicados em
que estes mesmos solventes sdo utilizados para discriminagdes de metabolitos de graos

de café a partir de técnicas de NIR e UV [22,30].
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Figura 2. A) Graficos dos escores da primeira e segunda componentes principais (PC)
das impressdes digitais UV-Vis de graos de Coffea arabica adquiridos a partir dos
extratos do planejamento estatistico de mistura. B) A aproximacao dos graficos dos

escores mostra mais claramente as amostras ED. Os graos eram de plantas tratadas com

agua destilada - Controle ('V), Ethephon ( € ) ou GA3 (m).
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3.2 ACoMmDIM-ICA

ApOs a triagem inicial apresentada na se¢do 3.1, novas extragdes foram
realizadas com os solventes E e ED, porém utilizando um nimero maior de amostras para
avaliar tanto a aplicacao dos biorreguladores quanto a estratificacao vertical da planta. A
estratificacdo foi incluida na analise exploratéria para determinar se as variagdes
ambientais externas inerentes ao perfil vertical da planta, principalmente relacionadas as
variacoes de luz e temperatura [67,68], interfeririam no efeito das aplicagcdes de
biorreguladores. Assim, foi realizada uma analise multibloco global em todas as matrizes
correspondentes aos dois fatores (biorreguladores e estratificacdo), bem como suas
interacdes e os residuos, utilizando AComDim-ICA. O objetivo do AComDim-ICA foi
avaliar possiveis alteragdes espectrais devido aos efeitos biorreguladores e de

estratificacdo. Para os dois dominios espectrais, 9 CCs foram computados.

3.2.1 ANALISE MULTIBLOCO NIR

Para o estudo do efeito de biorreguladores e estratificacdo nos
metabolitos do grao de café usando a regido espectral NIR, o AComDim-ICA aplicado a
E1, E2, ED1 e ED2 forneceu os valores de saliéncia desses blocos em cada CC (Fig. 3).
Como esperado, CC1 caracterizou o ruido residual para o ED1 (barra verde), ja que a
maior saliéncia para CC1 foi para o bloco de residuos. Além disso, a variabilidade
residual no CC1 foi maior do que nos outros oito CCs. Situagdo semelhante foi encontrada
para CC7 e CC8 (ambos caracterizando componentes do ruido residual para ED2 (barra
roxa), CC2 e CC6 para ruido residual E1 (barra vermelha) e CC9 para ruido residual E2
(barra azul). Em CC3, os biorreguladores (bloco 1) tiveram valores de saliéncia muito
maiores que os demais fatores para ED1 e ED2; no CC4, o fator de estratificacdo teve a
maior saliéncia para E2, e CC5 a interac¢do entre biorreguladores e estratificacao teve as

maiores saliéncias para E2 e ED2 .
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Os valores F dos blocos foram calculados com base em CCs com altas
saliéncias para os residuos, para cada faixa espectral e bloco (E1, E2, ED1 ¢ ED2) — (Fig.
4). Esses valores F foram comparados com o valor critico da tabela de Fisher de acordo
com o nivel a = 0,05, promovendo um valor critico de 1,21 (296 graus de liberdade). Os
valores F para as razdes do conjunto de dados espectrais NIR para o fator biorregulador
(BIO: bloco 1) foram 2,15 e 2,31 para os conjuntos de dados ED1 ¢ ED2, respectivamente
(Fig. 4). Esses valores foram superiores ao valor critico, indicando que as variagdes
espectrais para esses extratos foram significativas em relagdo aos residuos. Essas duas
matrizes apresentaram as maiores saliéncias em CC3. Os conjuntos de dados do extrato
E2 foram significativamente diferentes dos residuos, com valores F iguais a 2,96 para o
fator de estratificacdo (STR: bloco 2) e 1,97 para a interacdo (BIOXSTR: bloco 3). A
matriz E2 apresentou os maiores valores de saliéncia em CC4 para o fator de

estratificacdo, ¢ os maiores valores de saliéncia em CCS5 para a interagdo BIOXSTR.
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Figura 3. Saliéncias dos blocos decompostos ANOVA, para as Componentes Comuns
(CC) 1 a9, em que BIO representa o fator biorregulador, STR o fator de estratificagao,

BIOXSTR a interacdo entre biorreguladores e estratificacdo e, finalmente, R a matriz
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residual. As barras foram E1 (etanol/905 a 1615 nm - vermelho), E2 (etanol/1652 a 1698
nm - azul), ED1 (etanol e diclorometano/905 a 1615 nm - verde), ED2 (etanol e

diclorometano/1652 a 1698 nm - roxo).

F-E1na CCZe CCE F-E2 na CC9

BIO STR BIOXSTR R BIO STR BIOxSTR R

F-E1 na CC1 F-E2na CC7 e CC8

BIO STR BIOXSTR R BIO 3TR BIOXSTR R

Figura 4. Valores F baseados nos Componentes Comuns (CC) 1 a 9, com altas saliéncias
para residuos calculados a partir do AComDim-ICA de impressdes digitais espectrais
NIR para grios de café originados de plantas controle ou plantas tratadas com
biorreguladores e colhidas em diferentes estratos ao longo do perfil vertical da planta.
BIO representa o fator biorregulador, STR o fator de estratificagdo, BIOXSTR a interacao
entre biorreguladores e estratificacdo e R a matriz residual.

Os CC3, 4 e 5 foram relacionados aos fatores BIO, STR e BIOXSTR,
respectivamente, e estes deram origem a agrupamentos das amostras com base nos niveis
desses trés casos nos graficos dos escores correspondentes (Fig. 5), enquanto os loadings
associados sdo dados na Fig. 6. O grafico dos escores CC3xCC1 indicou amostras que
foram separadas pelo efeito biorregulador (Fig. 5a). As amostras que receberam aplicagao
de GAj3 foram projetadas no lado positivo do CC3. Com base nos loadings positivos em
CC3 (Fig. 6a), esses extratos de café podem apresentar metabdlitos caracteristicos de
polifendis, carboidratos e cafeina/metilxantinas devido a presenca de bandas em torno de

1158 nm, 1455 e 1685 nm, respectivamente [38,69—71]. As amostras controle



118

apresentaram escores mais negativos em CC3 (Fig. 5a), o que pode estar associado a
extracdo de agucares (1409 nm), cafeina/metilxantinas (1691 ¢ 1670 nm) e acido
clorogénico (1652 nm) - (Fig. 6a) - [38,69,72,73]. Os extratos responsaveis por esta
separacao metabolomica foram obtidos utilizando um solvente extrator contendo etanol
e diclorometano (ED).

O grafico dos escores CC4xCC1 (Fig. 5b) mostrou a separacao dos
extratos de café de acordo com a posig¢ao do perfil vertical do fruto. Graos de café de
frutos colhidos no estrato mais baixo (1 m acima do solo), foram projetados mais no lado
positivo do CC4. As amostras dos estratos vegetais superiores (2 ¢ 3 m) foram bem
separadas no lado negativo de CC4. Graos de café colhidas at¢ 1 m da altura da planta
podem apresentar concentragdes relativas elevadas de cafeina, indicadas por bandas em
torno de 1682 e 1695 nm, de acordo com os valores de /oadings de E2, em comparacdo
com os outros dois estratos (Fig. 6b) - [38,72,74].

A partir dos escores de CC5%CCl relacionados a interacdo BIOXSTR
(Fig. 5¢) pode-se notar uma diferenca nas respostas metabolomicas entre os graos que
receberam Ethephon nos trés estratos vegetais, quando comparados as amostras do grupo
controle. Em outras palavras, os graos de café¢ coletados do estrato mais alto (3 m) das
plantas tratadas com Ethephon (Fig. 5c-3) tiveram valores de /oadings mais positivos no
CC5 do que no controle-3 m (Fig. 5¢c-6), bem como GA3-3 m (Fig. 5¢-9) (experimentos
3, 6 ¢ 9 da Tabela 1, respectivamente). De acordo com os valores dos escores (E2), as
bandas em torno de 1679 e 1695 nm foram relacionadas ao Ethephon-3 m (Fig. 5¢-3),
provavelmente devido a elevada quantidade de cafeina (Fig. 6¢) - (Pizarro et al., 2007).
A comparagdo semelhante pode ser feita entre Ethephon-1 m (Fig. 5¢-1) e 2 m (Fig. 5c-
2) (experimentos 1 e 2 da Tabela 1, respectivamente), que estavam no lado negativo de

CC5, com o controle-1 m (Fig. 5¢c-4) e 2 m (Fig. 5¢-5) (experimentos 4 ¢ 5 da Tabela 1,
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respectivamente) € 0 GA3-1 m (Fig. 5¢-7) e 2 m ( Fig. 5¢-8) (experimentos 7 ¢ 8 da Tabela
1, respectivamente), que estavam no lado positivo deste CC (Fig. 5c). De acordo com os
valores de loadings (E2) (Fig. 6¢), o grupo controle e os frutos tratados com GAj3 colhidas
nos estratos mais baixos (1 m) e no meio (2 m) tiveram as maiores concentragdes relativas
de cafeina relacionadas as bandas em torno de 1679 ¢ 1695 nm [72], em comparagao com

frutos tratados com Ethephon dos mesmos estratos.
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Figura 5. Graficos dos escores AComDim-ICA das impressoes digitais espectrais NIR

de graos de café originados de plantas tratadas com biorreguladores e colhidas nos trés
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estratos verticais de plantas: A) Grafico dos escores CC1xCC3 para fator biorregulador -
(1) Ethephon, (2) Controle e (3) GA3; B) Grafico dos escores CC1xCC4 para fator de
estratificacdo - (1) o estrato mais baixo - 1 m, (2) o estrato médio - 2 m e (3) o estrato
mais alto - 3 m; C) Grafico dos escores CCIXCC5 para a interagao
“biorreguladorxestratificacao” - (1) Ethephon-1 m, (2) Ethephon-2 m, (3) Ethephon-3 m,
(4) Controle-1 m, (5) Controle-2 m, (6) Controle-3 m, (7) GA3-1 m, (8) GA3-2 m ¢ (9)

GA3-3 m.
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Figura 6. Graficos dos loadings AComDim-ICA das impressoes digitais espectrais NIR
de graos de café originados de plantas tratadas com biorreguladores e colhidas nos trés
estratos verticais: A) Grafico dos loadings CC1xCC3 para fator biorregulador, B) Grafico
dos loadings CC1xCC4 para fator de estratificacdo, C) Grafico dos loadings CC1xCC5

para a interagdo “biorreguladorxestratificagdo”.
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3.2.1 ANALISE MULTIBLOCO UV-VIS

As saliéncias dos 2 blocos para os extratos E ¢ ED também foram
analisadas por AComDim-ICA naregidao UV-Vis (Fig. 7). CC1, CC4 e CC7 apresentaram
valores dos residuos maior para o conjunto de dados de extratos obtidos pelo solvente E
(barras vermelhas), e CC2 e CC3 foram os componentes com maior valor de residuos
para ED (barras azuis). Os valores F para os blocos de impressao digital espectrais UV
foram calculados para cada extrato (E ¢ ED). Os valores F do conjunto de dados
espectrais UV-Vis foram mostrados (Fig. 8), em que o fator de estratificagdo (STR: bloco
2) teve um valor igual a 1,34 para extratos E, enquanto a interagdo (BIOxSTR: bloco)
teve um valor de 1,29, ambos superiores ao valor F critico de 1,21. O conjunto de dados
dos extratos E apresentou as maiores saliéncias em CC6 para o fator de estratificacdo
(Fig. 7) e em CCS5 para a interag@o entre os fatores (Fig. 7). Embora a saliéncia para o
fator biorregulador tenha sido maior para os extratos ED em CC8 (Fig. 7), ndo resultou

em um valor F significativo (Fig. 8).
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Figura 7. Saliéncias dos blocos decompostos ANOVA, para Componentes Comuns (CC)
1 a 9 (ver Tabela 1) sendo BIO o fator biorregulador, STR o fator de estratificagdo,
BIOXSTR a interacdo entre biorreguladores e estratificacdo e, finalmente, R a matriz

residual. As barras indicam E (etanol - vermelho) e ED (etanol e diclorometano - azul).
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Figura 8. Valores F baseados nos Componentes Comuns (CC) com altas saliéncias para
residuos calculados a partir do AComDim-ICA de impressdes digitais metabolomicas
espectrais UV-Vis para grdos de café de plantas tratadas com biorreguladores e colhidas
dos trés estratos verticais. Sendo, BIO o fator biorregulador, STR o fator de estratificagao,
BIOXSTR a interacdo entre biorreguladores e estratificacdo e R a matriz residual.

Os CCS5 e CC6 estao relacionados ao fator STR e a interagdo BIOXSTR
(Fig. 7). Isso da origem aos agrupamentos das amostras com base nos niveis do fator STR
e na interacdo BIOXSTR apresentado nos graficos dos escores correspondentes (Fig. 9).
Os agrupamentos na CC6xCC1 relacionados aos extratos etanolicos de graos de café
coletados dos trés estratos do perfil vertical foram construidos (Fig. 9a). Os graos do
estrato mais baixo da planta apresentaram escores positivos com bandas em 205 e 236
nm de acordo com seus respectivos valores de loadings positivos (Fig. 10a). A
absorbancia espectral na regido entre 190 e 210 nm pode ser atribuida a aglicares e
lipidios, assim o comprimento de onda em 205 nm pode ser caracterizado por essas
substancias [75], enquanto o comprimento de onda de 236 nm pode ser atribuido a
diterpenos. Os graos dos estratos médio e superior apresentaram valores negativos em
CCe6, correspondendo a bandas que podem estar relacionadas a compostos como acido

malico e citrico (214 nm), cafestol (227 nm) e cafeina e/ou trigonelina (260 nm) - [27,76—
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78]. Com relagao a interacdo BIOXSTR (Fig. 9b), o Ethephon apresentou um impacto
divergente no metaboloma do grao em relagao ao controle. Isso pode ser observado no
CCS5, no qual o Ethephon-3 m (Fig. 9b-3) teve valores de escores mais positivos no lado
oposto ao controle-3 m (Fig. 9b-6) (experimentos 3 e 6 da Tabela 1, respectivamente),
caracterizados por escores negativos (Fig. 9b). Neste caso, os graos de café¢ Ethephon-3
m (Fig. 9b-3) destacaram bandas em 214, 229, 242 e 260 nm que podem caracterizar a
maior concentragdo relativa de acido malico e citrico, cafestol, acidos clorogénicos e
cafeina e/ou trigonelina [22,27,76—78] em relagdo ao controle-3 m (Fig. 9b-6), conforme
mostrado no grafico dos loadings (Fig. 10b). Uma observagao semelhante foi feita para o
Ethephon-2 m (Fig. 9b-2), caracterizado por loadings mais negativos do que o controle-
2 m (Fig. 9b-5) (experimentos 2 e 5 da Tabela 1, respectivamente). O grafico dos loadings
(Fig 10b) mostrou bandas (222, 282, 297 e 330 nm), que indicaram maior concentracao
relativa de acidos clorogénicos [40,79,80] nos graos de café Ethephon-2 m (Fig. 9b-2) do

que no controle-2 m (Fig. 9b-5).
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Figura 9. Graficos dos escores AComDim-ICA das impressdes digitais metabolomicas
espectrais UV-Vis de graos de café de plantas tratadas com biorreguladores e colhidas
nos trés estratos verticais: A) Grafico dos escores CC1xCC6 para fator de estratificacao.
(1) o estrato mais baixo - 1 m, (2) o estrato médio - 2 m e (3) o estrato mais alto - 3 m; B)
Grafico dos escores CC1xCCS5 para interacdo ‘“‘biorreguladorxestratificacao” - (1)
Ethephon-1 m, (2) Ethephon-2 m, (3) Ethephon-3 m, (4) Controle-1 m, (5) Controle-2 m,

(6) Controle-3 m, (7) GA3-1 m, (8) GA3-2 m e (9) GA3-3 m.
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Figura 10. Graficos dos loadings AComDim-ICA das impressdes digitais metabolomicas
espectrais UV-Vis de graos de café originados de plantas tratadas com biorreguladores e
colhidos nos trés estratos verticais de plantas: A) CC1xCC6 grafico dos loadings para
fator de estratificagdo, B) Grafico dos loadings CC1xCC5 para interagdo

“biorreguladorxestratificacao”.
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4 DISCUSSAO

Como consideragdes finais, para o fator biorregulador, AComDim-ICA
mostrou que as amostras extraidas com o solvente ED e analisadas por NIR apresentaram
valores de F significativos, enquanto as analises de UV nao geraram valores de F
significativamente diferentes dos residuos para os extratos de ED. Isso esta de acordo
com os resultados da Fig. 2A onde a separacdo das amostras ¢ muito maior para E e
confirma que a associagdo do solvente extrator e o método de impressdo digital foi
fundamental para alcangar resultados satisfatorios. O efeito do GA3 nas respostas
metabolicas foi caracterizado pela maior diferenciagdo em relagao aos efeitos controle ou
Ethephon. Conforme indicado pelos /loadings, os metabolitos que podem estar
relacionados a esta resposta foram compostos fendlicos. Alguns estudos mostraram que
o uso de GA3 induz e/ou aumenta a producao de substancias da classe fenolica em varias
espécies vegetais [4]. As substancias fenolicas estdo muito presentes no grao cru, onde
sdo responsaveis pela adstringéncia do fruto, contribuindo para o sabor e aroma da bebida
[81]. Os 4cidos clorogénicos foram relacionados aos extratos dos graos das plantas com
aplicagdo do controle. Quanto maior o teor desses dacidos, menor o grau de
amadurecimento do fruto [82,83], o que indica que os graos coletados de plantas tratadas
com GAj3 apresentaram amadurecimento mais avangado em relagdo aos de plantas de
controle ou plantas tratadas com Ethephon.

Os valores F do fator de estratificagdo foram significativos para as
técnicas NIR e UV-Vis quando o solvente E foi usado. Os graos colhidos do estrato mais
baixo, de 1 m, foram diferentes dos colhidos nos dois estratos superiores (2 ¢ 3 m),
possivelmente apresentando maiores quantidades de cafeina, acucares, lipidios e

diterpenos. Isso pode ser explicado por um efeito de sombreamento nos graos localizados



128

no estrato mais baixo, o que pode resultar em maiores teores dessas substancias do que
aqueles que recebem mais luz solar [68,84,85].

Frutos climatéricos sdo caracterizados por um rapido aumento na
biossintese de etileno, associado a um aumento na taxa de respiragao, ocorrendo no inicio
do processo de amadurecimento, que culmina com o amadurecimento dos frutos [86]. O
café constitui um fruto climatérico e o etileno desempenha um papel importante no seu
processo de amadurecimento, sugerindo que este tipo de fruto € sensivel a aplicagao de
etileno exogeno. A interagdo entre BIOXSTR mostrou que o Ethephon-3 m teve respostas
metabolomicas diferentes do controle-3 m. Com a adi¢ao de Ethephon, o processo de
amadurecimento e alteragdes quimicas podem ter sido afetados, juntamente com uma
maior quantidade de cafeina que ¢ observada para estratos vegetais sob luz solar mais
intensa [68].

O uso de biorreguladores para auxiliar na sincronizacdo do
amadurecimento dos graos de café acarretou diferencas metabdlicas entre os dois
hormoénios aplicados externamente no experimento, além de serem impactados pela
estratificacdo da planta. As interacdes entre biorreguladores e condigdes microambientais
dos estratos vegetais demonstraram que a aplicagdo dos biorreguladores impactou na
constitui¢do metabodlica do grao, que foi modulada pelas condi¢des microambientais,

como luz e temperatura [68].
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5 CONCLUSAO

Alteragdes metabolicas foram detectadas em graos crus de Coffea
arabica tratados com biorreguladores antes de seu amadurecimento final, observados ao
longo da estratificagdo do perfil vertical. A PCA foi capaz de identificar que E ¢ ED
foram os solventes que, entre os aplicados, melhor discriminaram as amostras, tanto para
NIR quanto para UV-Vis. O método AComDim-ICA aplicado nos perfis espectrais NIR
e UV-Vis dos extratos de graos de café permitiu avaliar quais os fatores que mais
impactaram na composicdo dos metabdlitos. O solvente ED apresentou a maior
capacidade de extrair metabdlitos influenciados pelo efeito biorregulador, enquanto o E
apresentou a maior capacidade de extrair metabolitos influenciados pelo efeito de
estratificacdo e a intera¢ao entre os dois fatores. Além disso, AComDim-ICA mostrou
que para o fator BIO compostos fendlicos podem ser responsaveis pela diferenciagdo
entre a aplicacdo de GA3 em relagdo as outras (Ethephon e Controle). Para o fator STR,
AComDim-ICA indicou que cafeina, lipidios, acucares e diterpenos podem ser
responsaveis pela diferenciagdo entre os frutos colhidos no estrato de 1 m em relagdo aos
colhidos nos outros dois estratos (2 m e 3 m). Na interacdo BIOXSTR, a cafeina pode ser
a responsavel pela diferenca entre Ethephon-3 m e controle-3 m. Por fim, o planejamento
estatistico de mistura foi essencial para determinar os solventes capazes de extrair os
metabolitos que apresentam as diferengas mais significativas em func¢do dos niveis dos
fatores. Nosso estudo demonstrou que o uso racional de métodos multivariados e
planejamentos experimentais se faz til para facilitar o estudo do metaboloma de material

vegetal.
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CONCLUSAO GERAL

A aplicagdo de métodos quimiométricos em impressdes digitais de erva-
mate obtidas através da espectroscopia de infravermelho pode identificar possiveis
biomarcadores sexuais independente da fenofase e de niveis de luz. Os biomarcadores
FT-IR de dimorfismo sexual permaneceram constantes independente da fenofase
(primavera e inverno) e variacdes de luminosidade (sombra e clareira). Dessa forma,
folhas de erva-mate apresentaram a cafeina como um possivel metabdlito biomarcador

para plantas masculinas e a feofitina a para as fémeas.

O uso de imagens digitais com seus histogramas de cor para autenticagao
de feijoes so foi possivel através da utilizagdo do método quimiometrico PLS-DA. Os
modelos construidos para os trés cultivares indicaram bom ajuste de classificacdo e

predi¢do, podendo ser explorado na andlise de controle de qualidade desses graos.

Através do método AComDim-ICA foi possivel detectar nos perfis
espectrais NIR e UV-Vis alteragdes metabdlicas nos graos crus de Coffea arabica tratados
com biorreguladores ao longo do perfil vertical da planta. Para o fator biorregulador
compostos fendlicos podem ser responsaveis pela diferenca entre plantas com aplicagdo
de GA3 em relacdo as outras (Ethephon e Controle). Para o fator estratificacdo cafeina,
lipidios, agucares e diterpenos podem ser responsaveis pela diferenca dos frutos colhidos

a 1 metro do chao em relagao aos colhidos nos outros dois estratos.

Em suma, o trabalho mostra que o wuso racional de métodos
quimiométricos se faz util para estudar diferentes produtos agricolas sem a necessidade
de instrumentacdo analitica sofisticada e onerosas. Além disso, ele torna facil a

interpretacdo de dados volumosos obtidos durante as analises.
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ANEXO A
Estruturas moleculares das principais substancias quimicas discutidas no presente
trabalho.

HBC\N o N/CH3
Zi)
|

CHs;

Figura Al: Estrutura molecular da cafeina.

Figura A2: Estrutura molecular da feofitina a.

c./\/ P\OH

OH

Figura A3: Estrutura molecular do 4cido 2-cloroetilfosfonico, ou mais conhecido,
Ethephon.
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Hee” H

H

Figura A4: Estrutura molecular etileno, produzido nas plantas naturalmente ou apds
adicao de biorregulador.

HO

COOH
CHs;

Figura AS: Estrutura molecular do 4cido giberélico GAs.

Figura A7: Estrutura molecular da trigonelina.
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ANEXO B
Figuras em alta qualidade
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