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RESUMO

Por apresentarem propriedades terapéuticas as plantas medicinais sao utilizadas para o
tratamento, cura e prevenc¢ao de doengas, sendo esta pratica clinica considerada uma das mais
antigas da humanidade. Entre as plantas com propriedades medicinais o género Miconia €
notavel. Este género se destaca por ser um dos maiores grupos da familia Melastomataceae e
estarem distribuidas em todo Continente Americano. No Brasil, o género Miconia é encontrado
em quase todas as formagdes vegetais e € representado por 26 espécies em Minas Gerais, onde
quatro dessas espécies, a saber, M. albicans, M. chamissois, M. cuspidata e M. rubiginosa foram
estudadas neste trabalho. O presente estudo tem como objetivo desenvolver métodos analiticos
capazes de classificar as 4 espécies de Miconia usando a técnica de espectrometria de massas
com ionizacdo por eletrospray (ESI-MS) e métodos quimiométricos. O uso dos métodos
quimiométricos de Analise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA) e Dados
Aplicados a Modelagem Independente e Suave de Analogia de Classes (DD-SIMCA) para
extrair as informagdes nos espectros de massas permitiu o desenvolvimento de modelos
estaveis, robustos e faceis de interpretar. A utilizagdo da técnica de espectrometria de massas
em combinacdo com métodos quimiométricos para classificar as amostras das 4 espécies
mostrou-se eficiente, pois os modelos PLS-DA e DD-SIMCA construidos foram capazes de
discriminar corretamente todas as amostras das espécies de Miconia em suas respectivas
classificagdes, obtendo-se uma eficiéncia de 100% e valores de sensibilidade e especificidade
iguais a 1. Os modelos PLS-DA desenvolvidos apresentaram Erros Quadraticos Médio de
Calibragao (RMSEC), Validacdo Cruzada (RMSECV) e Previsao (RMSEP) abaixo de 1,
demostrando boa exatiddo. Deste modo, os métodos analiticos desenvolvidos podem se tornar
uma alternativa vidvel no controle de qualidade de produtos naturais e poderdo ser utilizados
para o desenvolvimento dos farmacos e tratamento de doencas.

Palavras-chave: Género Miconia. ESI-MS. Quimiometria. PLS-DA. DD-SIMCA.



ABSTRACT

Because they have therapeutic properties, medicinal plants are used to treat, cure and
prevent diseases, and this clinical practice is considered one of the oldest in humanity. Amongst
the plants with medicinal properties, the genus Miconia is notable. This genus stands out for
being one of the largest groups in the Melastomataceae family and for being distributed
throughout the American continent. In Brazil, the genus Miconia is found in almost all plant
formations and is represented by 26 species in Minas Gerais, where four of these species,
namely M. albicans, M. chamissois, M. cuspidata and M. rubiginosa were studied in this work.
This study aims to develop analytical methods capable of classifying the 4 species of Miconia
using electrospray ionization mass spectrometry (ESI-MS) and chemometric methods. The use
of Partial Least Squares Discriminant Analysis (PLS-DA) and Data Driven Smooth
Independent Modelling of Class Analogy (DD-SIMCA) chemometric methods to extract the
information in the mass spectra enabled the development of stable, robust and easy-to-interpret
models. The use of the mass spectrometry technique in combination with chemometric methods
to classify the samples of the 4 species proved to be efficient, since the PLS-DA and DD-
SIMCA models built were able to correctly discriminate all the samples of the Miconia species
in their respective classifications, obtaining an efficiency of 100% and sensitivity and
specificity values equal to 1. The PLS-DA models developed have Root Mean Square Errors
of Calibration (RMSEC), Cross Validation (RMSECV) and Prediction (RMSEP) below 1,
demonstrating good accuracy. In this way, the analytical methods developed could become a
viable alternative for quality control of natural products, and could be used for drug
development and treatment of diseases.

Keywords: Genus Miconia. ESI-MS. Chemometrics. PLS-DA. DD-SIMCA.
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1. INTRODUCAO

A utilizacdo de produtos naturais (PNs) para fins medicinais ¢ uma pratica que
acompanha a histéria da humanidade desde a evolugdo das primeiras civilizagdes. Por
apresentarem grande fonte de PNs biologicamente ativos, os PNs alcancaram grande valor na
sociedade devido ao conhecimento de algumas moléculas com propriedades clinicas
(CHALUB et al., 2018; MAJUMDAR; SOMANI, 2018; STUDENT et al., 2021; LEITZKE et
al., 2022).

Segundo Vicente (2019), PNs como sendo substancias quimicas ou compostos obtidos
a partir de plantas, fungos e microrganismos e possuem atividade bioldgica ou farmacologica e
tem sido utilizado no tratamento de varias doencas.

Os PNs sao a principal fonte de produg¢do de medicamentos, como compostos ativos
isolados, medicamentos brutos e como derivados. Muitos medicamentos que sao derivados de
PNs utilizados atualmente foram descobertos através do conhecimento etnomedical dos povos
tribais (SINGH et al., 2017; CAMPOS; ALBUQUERQUE, 2021). Atualmente, os PNs com
propriedades medicinais contribuem para a descoberta de novos principios ativos,
principalmente no desenvolvimento de novos antibioticos (CARLOS et al., 2022).

Em 2020 um estudo apresentado graficamente na Figura 1, relatou a importancia dos
produtos naturais para a descoberta de novos medicamentos, mostrando que de 1.881 farmacos
aprovados pela agéncia regulatoria Food and Drug Administration (FDA) no periodo de 1981
a2019, 3,8% foram produzidos a partir de PNs inalterados (N), 24,6% eram farmacos sintéticos
(S), 18,4% compostos constituidos por macromoléculas biologicas (B), além de 7,5%, das
vacinas (V) e 49,2% dos farmacos restantes terem sido inspirados nas estruturas de PNs. Esses
farmacos foram classificados com as seguintes categorias: produto natural inalterado (N),
produto natural "botanico” (NB), droga puramente sintética (S), macromolécula bioloégica como
peptideo (B), derivado de um produto natural com modificacdo semissintética (ND), sintético
com farmacoforo de produtos naturais (S*), vacina (S) e farmacos produzidos com

conhecimento baseado em produtos naturais (NEWMAN; CRAGG, 2020).
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Figura 1-Classificacdo dos farmacos aprovados pela FDA no periodo de 1981 a 2019

=S = S* S*/NM = NB LAY =B N S/NM ND

Fonte: adaptado de Newman e Cragg (2020).

Os PN, gragas a sua diversidade quimica e bioatividade, representam uma opgao viavel
que podem ser usados como exemplos no desenvolvimento de novos farmacos. Dentre os PNs
utilizados como farmacos também se destaca o género Miconia. As espécies do género Miconia
possuem propriedades farmacologicas e sdo utilizadas para tratamento de diversas doengas na
medicina tradicional. Das quatro espécies do género (M. albicans, M. chamissois, M. cuspidata
e M. rubiginosa) selecionadas neste estudo, somente a M. cuspidata que nao apresenta estudos
nas literaturas em relacdo ao potencial farmacoldgico e a composi¢ao quimica. M. albicans ¢é
a espécie com mais relatos sobre uso medicinal devido as suas propriedades analgésicas, anti-
inflamatorias e antidiabéticas (LIMA, R. D. C. L, KONGSTAD; FRANZYK; STAERK, 2018;
SABBAG CUNHA; CRUZ; SEVERO MENEZES, 2019). Em relagdo a composi¢do quimica
do género Miconia, ja foram identificados os acidos fenolicos, quinonas, fenilpropanoides,
lignanas, taninos hidrolisaveis, triterpenos, esteroides e flavonoides. Os compostos mais

identificados desse género sdo os triterpenos acido oleandlico e acido ursdlico.

Devido aos estudos promissores apresentados por Miconia albicans em relagdao ao seu
potencial bioldgico, as 4 espécies deste género foram selecionadas neste trabalho a fim de
verificar as semelhangas e diferencas em termos das atividades biologicas e da composi¢ao
quimica. As folhas dessas espécies apresentam semelhancas em suas caracteristicas fisicas,
principalmente depois de serem trituradas, podem ocorrer erros na sua identificacdo se feito por

analise visual, portanto, é necessario se fazer uma anélise quimica para diferencia-las.
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O estudo da composi¢ao quimica das espécies de Miconia pode trazer informagdes
relevantes que permitam classificar cada espécie assim como descobrir 0s compostos quimicos
que regem tal distingdo, identificando dentre as espécies quais realmente possuem atividade
medicinal. Para isso a técnica analitica de espectrometria de massas tem se mostrado
promissora, onde obtemos espectros de massa com quantidade de informagdo quimica
suficiente para solucionar essa questdo. Entretanto a complexidade dos dados espectrais
necessita de um tratamento multivariado visando extrair informag¢des correlacionadas com a
propriedade de interesse, no caso classificar as 4 espécies de Miconia estudadas pelos
pesquisadores do NUPPeN-UFU. Portanto, ¢ necessario a utilizagdo da técnica de
espectrometria de massas com fonte de ionizagdo por eletrospray (ESI-MS) associado ao
métodos quimiométricos para extrair e tratar as informagdes a partir desses espectros de
massas. Esta técnica consiste na ionizagdo de dtomos ou moléculas, seguida da separacdo de
ions na fase gasosa em diferentes razdes massa/carga (m/z) e detec¢ao e processamento dos
sinais e nos fornece informagdes da amostra acerca da sua constituicdo quimica, propriedades
quimicas e de seus constituintes.

A técnica MS por estar associada a natureza dos ions gerados, auxilia na demanda da
compreensdo dos processos quimicos envolvidos na formagdo e na estabilizacdo das espécies
analisadas. Existem diferentes modos de ionizagdo, dentre elas podemos destacar a ionizagao
por eletrospray (ESI). Os espectros de massas obtidos nessa técnica caracterizam-se pela
presenca de ions fragmentados e de precursores relativamente intensos. Portanto, essa técnica
¢ amplamente utilizada para amostragem por infusdo direta em andlises qualitativa e
quantitativa (VESSECCHI et al., 2008). Devido a complexidade dos dados espectrais, ¢
necessario um tratamento multivariado para extrair informagdes correlacionadas com a
propriedade de interesse, no caso de separar as espécies do género Miconia.

A andlise quantitativa de grande quantidade de dados empregado na Quimica pode ser
realizada com mais eficiéncia quando as técnicas analiticas sdo aliadas aos métodos
quimiométricos (BRUNS, R. E.; FAIGLE, 1985). Os métodos analiticos propostos nesse
trabalho sdo de facil interpretagao e eficientes, fazendo com que sejam alternativas viaveis para
classificar as espécies do género Miconia visando diferenciar uma determinada espécie das

outras em termo das atividades bioldgicas e composi¢ao quimica.

Para extrair informagdes confidveis e relevantes de forma rapida e eficiente dos dados
multivariados, os pesquisadores utilizam métodos quimiométricos (JIMENEZ-CARVELO et

al., 2019). Devido a complexidade dos dados espectrais € necessario se fazer um tratamento
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multivariado aos dados para extrair informagdes correlacionadas com a propriedade de
interesse. A utilizagdo dos métodos quimiométricos sdo importantes para a obtengdo de
informacodes quantitativas e qualitativas a partir de espectros complexos e dados multivariados.
O presente trabalho visa o desenvolvimento de métodos analiticos usando a técnica de
espectrometria de massas com ionizacao por eletrospray aliada aos métodos quimiométricos de
Andlises Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA) e Dados Aplicados a
Modelagem Independente e Suave de Analogia de Classes (DD-SIMCA) para classificar as 4

espécies de Miconia, uma vez que estudos com essa tematica ndo foram publicados.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.2 Objetivo geral

O projeto tem como objetivo geral, desenvolver métodos analiticos capazes de
classificar as 4 espécies de Miconia usando a técnica de espectrometria de massas com

ionizagao por eletrospray (ESI-MS) e métodos quimiométricos (PLS-DA e DD-SIMCA).

1.1.3 Objetivos especificos

Identificar e coletar as espécies de Miconia ssp.;

Preparar os extratos etandlicos das folhas;

Realizar analises dos extratos etandlicos por ESI-MS;

Construir modelos de PLS-DA e DD-SIMCA para classificar as 4 espécies de Miconia,

Validar e comparar os modelos construidos;

AN N NN R

Identificar os ions responsaveis pela discriminacao das 4 espécies de Miconia.



20

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Cerrado

O Cerrado brasileiro ¢ uma savana tropical localizada na regido central e apresenta a
maior diversidade floristica do mundo com mais de 7.000 espécies entre as areas de savana. O
bioma perdeu 46% de sua cobertura vegetal nativa e apenas 19,8% da vegetacdo nativa do
Cerrado permanece intacta. Além disso, o Cerrado ainda possui cerca de 27 milhdes de hectares
de areas de vegetacao nativa desprotegidas. Enquanto isso, 28,7% da area do bioma Amazonia
¢ protegida por unidades de conservagdo, onde 10,5% pertence a Protecdo Integral e 18,2% ao
uso Sustentdvel da Biodiversidade (POLIZEL et al., 2021).

O Brasil ¢ um dos paises com a maior biodiversidade do mundo e grande propensdo
para o estudo de produtos naturais. O pais € representado por seis biomas continentais (Floresta
Amazodnica, Pantanal, Cerrado, Mata Atlantica, Caatinga e Pampa) e apresenta o bioma Cerrado
que cobre uma area de cerca de 2,8 milhdes de km?. O cerrado brasileiro ¢ a maior regido
neotropical das savanas existentes no mundo e ocupa aproximadamente 45% da América do
Sul. Além disso, a América do Sul apresenta o segundo bioma do Cerrado mais extenso e foi
identificada como um dos hotspots de biodiversidade do mundo (BEZERRA et al., 2022;
GIMENEZ et al., 2020; SANTOS; FERREIRA; LENZI, 2018).

2.2 A Familia Melastomataceae

Melastomataceae ¢ uma familia de angiospermas com aproximadamente 5.159 espécies
e 177 géneros distribuidos nos tropicos. Cerca de 98% das espécies sdo encontradas em
Neotropicais (MELO et al., 2021; PASSOS et al., 2022). No Brasil, os neotropicos representam
dois tercos das espécies conhecidas. Eles ocorrem em 68 géneros, dos quais 21 sdo endémicos,
com aproximadamente 1.500 espécies (ALBUQUERQUE et al., 2013). No Brasil, a familia
Melastomataceae ocupa sexta maior familia de Angiospermas, com 1.393 espécies e 69

géneros, sendo os géneros Miconia sao os mais representativos (IGLESIAS; DUTRA, 2017).



21

2.2.1 O género Miconia

Dentre as fontes de PNs abundantemente disponiveis, as plantas pertencentes ao género
Miconia se destacam por ser um dos maiores grupos da familia Melastomataceae e estarem
distribuidas em todo Continente Americano com aproximadamente 1.900 espécies. No Brasil,
este género encontra-se em quase todas as formagdes vegetais, com mais de 282 espécies, das
quais 125 sdo endémicas e ocupa a quinta posi¢do em termos de nimero de espécies situados
nos biomas de Mata Atlantica, Amazonico e no dominio Cerrado. (OLIVEIRA SABBAG
CUNHA et al., 2021). As folhas e ramos das espécies desse género sao utilizadas na medicina
popular para o tratamento da artrite reumatéide e redugdo da dor e inflamacao, ja os caules sdo
utilizados como febrifugo e no tratamento do vitiligo. Em Minas Gerais, este género ¢
representado por 26 espécies, das quais, as quatro estudadas neste trabalho (M. albicans, M.

chamissois, M. cuspidata e M. rubiginosa) foram selecionadas e sdo apresentadas na Figura 2

(FERREIRA; BORGES; FIUZA, 2019; FERREIRA et al., 2022).

Figura 2-Espécies de género Miconia spp. estudadas
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Fonte: O autor

M. albicans, conhecida popularmente como “canela-de-velho”, arvore pequena que
atinge aproximadamente 6 m de altura, ocorrendo do sul do Brasil ao sul do México (DIAS et
al., 2018). As folhas sdo simples, as flores sdo brancas e as sementes possuem cotilédones

foliaceos (DIAS et al., 2018; FERREIRA; BORGES; FIUZA, 2019), ¢ as folhas sdo utilizadas
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no tratamento de artrite reumatoide, alivio de dores articulares e inflamacao (LIMA et al.,
2020a, 2020b). Este género no Estado de Minas Gerais pode ser encontrado em campo sujo,
cerrado sentido restrito e bordas de mata e Cerradio (DE REZENDE; ROMERO;
GOLDENBERG, 2014).

M. chamissois Naudin, conhecida popularmente como “Folha de Bolo”, “Sabiazeira”
ou “Pixirica” arvoretas com altura de 4,5 m, localizada na Bolivia e no Brasil. Também podem
ser encontradas na Amazonia, Caatinga e Cerrado em lugares umidos. Apresenta folhas brancas
e ramos glabros, folhas elipticas a oval-elipticas e paniculas grandes com até 28 cm de
comprimento e possuem uma estrutura que envolve os estames antessépalos com proje¢ao basal
ampla, continua desde a por¢do ventral até¢ a dorsal, formando uma bainha (DE REZENDE;
ROMERO; GOLDENBERG, 2014).

M. rubiginosa, conhecida por “capororoquina”, arvoreta ou arbusto com altura que varia
de 1 até 5 m, com folhas curtas-pecioladas, geralmente elipticas a oval-oblongas. Esta espécie
pode ser encontrada na Costa Rica e Bolivia. No Brasil, é encontrada em cerrados dos estados
de Minas Gerais, Mato Grosso, Bahia e Sao Paulo. A frutificacdo acontece entre fevereiro e
meados de abril. O fruto ¢ uma baga violadcea com poucas sementes por l6culo (FERREIRA et
al., 2013; DE REZENDE; ROMERO; GOLDENBERG, 2014; GOLDENBERG, 2016;
GOLDENBERG et al., 2022).

M. cuspidata Naudin, conhecida por “pixirica”, possui forma de arvoretas ou arvores
com altura que varia entre 5 e 8 m (DE REZENDE, 2012), é caracterizada por apresentar folhas
concolores com até¢ 10 mm de comprimento € baga com 40 - 50 sementes. Podem ser localizadas
na Amazonia, Cerrado ¢ Mata Atlantica em floresta seca e savana amazonica. No Brasil, este
género ¢ encontrado em mata seca em Minas Gerais (DE REZENDE; ROMERO;
GOLDENBERG, 2014).

3. Técnica Analitica

3.1 Espectrometria de Massas (MS)

A espectrometria de massas (MS — do inglés Mass Spectrometry) ¢ definida como
técnica que consiste na separacdo de ions gasosos da amostra de acordo com suas razoes

massa/carga (m/z). Esta técnica fornece informagdes acerca da constituicdo quimica de uma


https://www.sciencedirect.com/topics/pharmacology-toxicology-and-pharmaceutical-science/rheumatoid-arthritis
https://www.sciencedirect.com/topics/pharmacology-toxicology-and-pharmaceutical-science/arthralgia
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amostra e de algumas propriedades quimicas de seus constituintes. A técnica MS ¢ utilizada na
analise qualitativa e quantitativa de componentes de uma amostra ou mistura, no célculo da
massa molecular, na caracterizagdo estrutural e estudo da reatividade de compostos e, em alguns
casos, da formula molecular do analito. Portanto, as informagdes especificas na estrutura do
analito, sobre a identificacdo de certos grupos funcionais, em alguns casos, na determinagao de
parte da estrutura, também podem ser obtidas através da analise detalhada e racionalizada do
espectro de massas (VESSECCHI et al., 2008).

Essa técnica envolve a ionizagdo de atomos ou moléculas, seguida da separagcdo dos
mesmos de acordo com suas razdes massa/carga (m/z) e, entdo, detecgcdo e processamento dos
sinais. O primeiro componente de um espectrometro de massas ¢ uma fonte de ionizagdo,
responsavel por conferir carga aos analitos. A formagdo dos ions pode ocorrer a partir da
aplicacdo de uma alta energia, como por exemplo na ionizagdo por impacto de elétrons, ou
através de reagdes acido/base. Os ions gerados sdo acelerados por campos elétricos e
magnéticos até chegarem aos analisadores, que os separam de acordo com suas diferentes
razdes massa/carga (m/z) e/ou pelas fragmentagdes dos analitos de interesse. Por fim os ions
sao enviados ao detector, que mede a sua abundancia por meio da conversao em sinais elétricos.
Esses sinais sdo processados por um sistema de aquisi¢do de dados, fornecendo os espectros de

massas (Figura 3) (BANERJEE; MAZUMDAR, 2012; HOFFMAN, E.; STROOBANT, 2007).

Figura 3-Esquema de um espectrometro de massas
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3.2 Espectrometria de massas com fonte de ionizacdo por eletrospray (ESI-MS)

A 1onizagao por eletrospray (ESI — do inglés Electrospray ionization) (Figura 4) ¢ uma
técnica analitica que permite a geracao de ions em fase gasosa a partir de espécies em solucodes
aquosas. Essa técnica consiste em borrifar uma solugdo contendo a amostra na ponta de um
tubo capilar que sofre a acdo de um potencial elétrico para dentro de uma camara aquecida.
Com a evaporagao do solvente, as gotas diminuem de tamanho e ocorre um aumento da
repulsao eletrostatica entre as cargas das suas superficies. Esse fendmeno favorece a liberagao
dos ions, formando-se assim um fino spray de particulas carregadas (CROTTI et al., 20006).

A principal vantagem do eletrospray ¢ que a dessolvatagdo dos ions (processo de
separacdo dos ions de uma substincia idnica quando ela se dissolve em &agua) ocorre
gradualmente em temperaturas relativamente baixas (tipicamente, de temperatura ambiente até
80 °C), de forma a ndo gerar fragmentos nem moléculas ionizadas. Assim, muitos dos ions
gerados na fase gasosa mantém exatamente a mesma estrutura e carga das espécies em solugao.
(MORAES et al., 2003). Essa técnica tem a capacidade de analisar amostras de grandes massas
moleculares com alta sensibilidade espectral. A Figura 4 representa o processo de ionizac¢ao por

eletrospray.

Figura 4-Ilustra¢do do processo de ionizacao por eletrospray.
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4. Quimiometria

Em 1971, o quimico sueco S. Wold criou o termo quimiometria. Mais tarde, ele
colaborou com B.R. Kowalski, outro quimico que vinha trabalhando em métodos matematicos
de identificacdo de padrdes. Em 1974, eles estabeleceram a Sociedade Internacional de
Quimiometria. O desenvolvimento da quimiometria se deve ao fato de que as analises
univariadas nao serem mais suficientes para descrever e modelar experimentos quimicos.

A Quimiometria ¢ definida como aplicagao de métodos matematicos, estatisticos e de
logica formal para tratamento de dados quimicos, visando extrair informacdes quimicas
relevantes através da andlise de dados e obter melhores resultados analiticos. A quimiometria
se baseia na matematica para diferentes aplicagdes de extracdo de informacao. Ela apresenta
algumas vantagens como: melhor razdo sinal-ruido, minimizar o efeito da presenga de
interferentes, analise exploratoria e controle de outliers (MASSART, 1998)

A quimiometria apresenta algumas contribui¢des em suas linhas de pesquisa que
incluem o desenvolvimento e a aplicacdo das técnicas de planejamento e otimizacdo de
experimentos, reconhecimento de padrdes e classificagdo de dados, resolugcdo de curvas,
monitoramento ¢ modelagem de processos multivariados, processamento de sinais analiticos,
calibracao multivariada, métodos de inteligéncia artificial, selecdo de varidveis, entre outras.
Ela ¢ aplicada em diferentes areas, com destaque: na industria, anélises quimicas, alimentos,
satide, medicamentos, combustiveis, meio ambiente etc. Com aplicacdes ao longo de toda
cadeia produtiva, em estudos de adulteragdes e contaminagdes, quantificacdes e classificagao
de amostras, no monitoramento do controle de qualidade, entre outras (FERREIRA, 2015;
MASSART, 1998; RICHARD, BRERETON., 2003). Para aplicar os métodos quimiométricos
com sucesso, ¢ indispensavel organizar e quando necessario realizar um pré-processamento dos

dados analiticos.

4.1 Organizagdo e Pré-Processamento de dados

Para transformar o sinal analitico em um arquivo numérico a organizacao dos dados ¢
fundamental. Apds a obtencdo das medidas, € necessario exporta-las em um formato numérico
que possa ser lido por um programa especifico. Para conjunto de dados que apresentam muitas

varidveis, a alta dimensionalidade pode tornar o tratamento de dados mais dificil. Portanto, com
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uso da ferramenta matematica ¢ possivel reduzir as varidveis e alcangar a melhor visualizacao
espacial dos dados, permitindo uma interpretagdo mais precisa.

Para obtencdo de informagdes quantitativas e qualitativas a partir de dados
multivariados, a utilizagdo de métodos quimiométricos ¢ indispensavel. Na realizacao dos
procedimentos multivariados, os dados sdo organizados numa matriz X composta de linhas e
colunas, onde cada linha corresponde a uma amostra “m” e cada coluna uma variavel “n”, na

qualm=1.23,..., men=1,_23,..., n, conforme representado na Figura 5 (FERREIRA, 2015).

Figura 5-Organizacao dos dados espectrais para constru¢do da matriz X

Variaveis

2
=
T
1

@

=
T
1

@

=]
T
1

=
T

@
=)
T

a
S
T

Amostras

@
=)

m

Abundéncia normalizada (%)
o
]
T
b2

r
=]

|
;l n” I||| Jmllh I f|i|.‘|i" il )]

400 600 800 900 1000 1100
miz

)

Fonte: O autor.

Apo6s a organizacao dos dados experimentais na matriz X, geralmente realiza um pré-
tratamento dos dados visando minimizar efeitos indesejaveis como flutuacdes de Linha de Base,
espalhamentos, ruidos, normalizacdo e retirada de informagdes ndo relevantes. E importante
realizar o pré-tratamento dos dados, pois isso permite reduzir as variagdes indesejaveis que nao
foram retiradas durante a obtengdo dos dados e que ndo serao eliminadas naturalmente durante
a analise quimiométrica. Essas variagdes podem influenciar os resultados finais (FERREIRA,
2015). Em espectros de massas ¢ recomendado normalizar os picos pelo sinal de maior
intensidade e retirar os picos com baixa intensidade (picos de m/z com intensidade menor de
5%).

Depois do pré-tratamento dos dados caso precise fazer-se um pré-processamento dos
dados, essa etapa ¢ importante para eliminar ou minimizar efeitos de tendéncias nos modelos

quimiométricos construidos. Em dados espectrais o mais utilizado ¢ Centrar os Dados na Média
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que consiste em centralizar cada variavel em relagdo a sua média. (WOLD, S.; ESBENSEN,
K.; GELADI, 1987).

A centralizagdo dos dados na média ¢ feita quando todas as varidveis forem medidas
numa mesma unidade e possuirem a mesma magnitude. Este pré-processamento admite que a
presenca de ruidos ndo afete negativamente na analise. Para centralizar a matriz de dados na
origem, subtrai-se cada elemento de cada coluna pela média da respectiva coluna (FERREIRA,

2015), conforme a Equagao 1.
Xijem) = Xij — X; (1
Onde Xij (cm) € o valor centrado na média para a variavel j na amostra i; Xij ¢ o valor

da variavel j na amostra i; ¢ Xj ¢ a média dos valores das varidveis na coluna ;.

4.2 Métodos de classificagao

Os métodos de classificacao também sao chamados de métodos de reconhecimento de
padrées e dividem-se em: métodos supervisionados e métodos nao supervisionados
(FERREIRA, 2015). Os métodos supervisionados sdo usados quando a propriedade de interesse
¢ decisiva, isto €, cada uma das amostras ¢ descrita por um conjunto de medidas experimentais,
denominada de “padrao” e sdo classificadas de acordo com uma propriedade de interesse
(bom/ruim; falso/verdadeiro; ativo/ndo ativo, etc.).

Os métodos de classificacdo sdo aplicados na identificagdo de perfis e impressoes
digitais, autenticacdo, deteccdo de falsificacdo, avaliagdo da qualidade de varios produtos
alimentares, interpretacdo de dados, entre outros. Os métodos mais usados sdo: Analise
Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA), Modelagem Independente e
Flexivel por Analogia de Classe (SIMCA) e K-ésimo Vizinhos mais Proximos (KNN)
(FERREIRA, 2015). Os métodos nao supervisionados sdo usados para a analise exploratoria
dos dados, quando ndo temos informagdes relativas a propriedade de interesse. Os mais
aplicados sdo: Analise de Componentes Principais (PCA) e Andlise de Agrupamentos

Hierarquicos (HCA) (FERREIRA, 2015).

4.3 Andlises Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA)

A Anélise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (do inglés, Partial Least
Squares with Discriminant Analysis - PLS-DA) ¢ um método de reconhecimento de padroes

supervisionado utilizado para classificacdo de amostras que permite construir modelos capazes
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de prever a classe de amostras desconhecidas. Nos métodos supervisionados exigem que se
tenha conhecimento prévio das amostras e suas respectivas classes para determinar as regras
que serdo usadas para classifica-las (BARKER; RAYENS, 2003).

Este método ¢ baseado no método de regressao por Quadrados Minimos Parciais (do
inglés, Partial Least Squares - PLS). Ambos métodos apresentam os mesmos principios
matematicos, a diferenca entre eles estd na matriz de correlagdo Y. No caso do PLS-DA
(método onde a matriz de correlagdo ¢ uma matriz linha, ou seja, um vetor), a matriz Y ¢
composta por dois valores (normalmente 0 e 1), que indicam se uma amostra pertence ou nao
a uma classe pré-definida, enquanto no PLS, a matriz Y é composta por valores numéricos que
representam alguma propriedade da amostra. Idealmente, os valores previstos pelo modelo
PLS-DA seriam 0 e 1 entretanto os valores previstos ndo sdo 0 ou 1 e sim proximos a estes,
sendo necessario calcular um valor limite para separacdo das classes, representado no grafico
por uma linha tracejada denominado de threshold. Com base no teorema de Bayes, o valor de
limiar “threshold” é previsto entre 0 e 1. Assim, esse limiar admite que os valores previstos
de Y seguem uma distribui¢do igual a que vai ser observada para as amostras futuras (
BARKER; RAYENS, 2003).

No modelo PLS-DA os dados espectrais sdo organizados numa matriz X € um vetor y
contendo a informagao da classe pertencente de cada amostra, onde atribuiu-se o nimero 0
para amostras da classe de ndo interesse e numero 1 para amostras da classe de interesse,

conforme Figura 6.

Figura 6-Matriz de dados X e o vetor de classes y usados no PLS-DA
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No conjunto de treinamento quando se tem a acima de 20 amostras ¢ recomendado o
método de validagdo cruzada pelo critério da veneziana que ¢ realizado em blocos de amostras,
onde na etapa de treinamento o numero total de amostras ¢ dividido em um nimero definido de
blocos, em cada bloco um numero pequeno de amostras sdo retiradas aleatoriamente, um
modelo ¢ construido com as demais amostras para prever as amostras retiradas, esse processo
se repete até que todas as amostras do conjunto de treinamento tenham sido retiradas e previstas
pelos respectivos modelos. (MASSART, 1998; VOLPE et al., 1999).

O Erro Quadratico Médio de Validagao Cruzada (RMSECYV), ¢ determinado de acordo

Z’i'=1(yi—5'\l)2
RMSECV = *——— (2)

(13-4}

Onde, yi corresponde o valor real para a propriedade de interesse da amostra “i””, p*i &

com a Equagdo 2.

[
1l

o valor da propriedade de interesse da amostra previsto pelo modelo e n ¢ o numero de

amostras de calibragao.

O modelo PLS-DA apresenta um grafico de estimativas conforme a Figura 7, onde as
amostras que se encontram acima do threshold do conjunto de treinamento (®) e de teste (¢)
sdo classificadas como pertencentes a classe 1 (classe de interesse) e, as amostras encontradas
abaixo do threshold do conjunto de treinamento e de teste sdo classificadas como pertencentes

a classe 0 (classe de ndo interesse).

Figura 7-Grafico de estimativa do modelo PLS-DA
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O método PLS-DA tem como vantagens: os dados espectrais sdo modelados pelas
varidveis latentes, que sdo combinagdes lineares das varidveis originais. Neste método ¢
possivel fazer a andlise da Variavel Importante na Proje¢do (VIP) para identificar quais
variaveis dos dados analiticos foram mais relevantes para a discriminagdo das classes.

(BALLABIO; CONSONNI, 2013).

4.4 Deteccao de Amostras Andmalas (OQutlier)

Para verificar a qualidade do conjunto de treinamento a ser usado para construg¢do do
modelo ¢ importante garantir que as amostras formem um conjunto representativo. No entanto,
se o perfil de uma amostra for diferente das demais ou com valores experimentais atipicos, ela
¢ considerada uma amostra andmala ou Outlier. Essas amostras podem ter uma influéncia
inadequada no modelo e devem ser removidas do conjunto de treinamento antes da construgao
do modelo. As amostras andmalas podem ocorrer por varios motivos, como erros de digitagao,
erros de laboratodrio ou erros instrumentais. Essas amostras podem afetar a qualidade global do
modelo quimiométrico (PAULO; MARTINS; FERREIRA, 2013; VOLPE et al., 1999).

A deteccao das amostras andmalas € feita usando duas grandezas: leverage e residuos
de Student. Leverage pode ser definido como a distdncia de uma amostra ao centroide do
conjunto de dados e residuos ¢ a diferenca entre o valor observado e previsto pelo modelo. O
laverage ¢ calculado segundo a Equagdes 3 ou 4 ( VOLPE et al., 1999).

hii = % + (xi - X)' (x%) ' (xi - X) (3)
Onde: hi; ¢ o leverage para a i-ésima observagdo; n € o niimero de observagdes; Xi € 0 espectro
de i-ésima amostra; X € o espectro médio e x*x é a matriz de varidncia-covariancia.

Laverage também pode ser calculado, medindo a distdncia de uma amostra ao centro do
conjunto de calibracdo por meio do calculo da distancia Euclidiana no espago das componentes
principais (VOLPE et al., 1999).

H=TT 4)

Onde, T ¢ a matriz dos escores € H elementos do diagonal.

E importante também analisar os residuos dos valores medidos que sdo calculadas por
validacdo cruzada. As amostras para as quais o modelo ndo ¢ adequado ou falta ajuste

apresentam altos residuos. Para obter a influéncia de cada amostra em particular, temos o



31

residuo de Student, que para a amostra i, ¢ calculado conforme as Equagdes 5 e 6 (VOLPE et

al., 1999).
o (c=c)2
Lresci = ’—(n_l)(l_hl.) 5)

(c—ci)

LrescvV1-hi (6)

Onde Lresc; ¢ o residuo da medida da amostra i corrigido pela leverage; hi é o leverage

Residuo de Student; =

para a i-ésima observacdo; ¢;— ci erro de previsdo e n — nimero de amostras de conjunto de

calibragao.

Amostras anomalas ou outliers sdo amostras que apresentam um perfil diferente das
demais e podem ter uma influéncia inadequada no modelo. Elas sdo encontradas no primeiro
quadrante, que sdo amostras que apresentam elevado nivel de residuos e um grande
distanciamento entre o centro do modelo quimiométrico. O grafico de Leverage versus Q
residuals ¢ usado para identificar amostras andmalas.

A identificacdo das amostras andmalas (outliers) € feita por meio do grafico de /everage versus
O Residuals, com nivel de significancia de 5%. Amostras que apresentam um alto valor de
leverage e alto valor de residuos e fora dos limites de confianca a 95% (regido hachurada na
Figura 8) sdo consideradas outliers. Elas precisam ser retiradas do conjunto de calibragdo para
evitar informagdes erroneas que possam diminuir a eficiéncia de previsdo do modelo a ser

desenvolvido.

Figura 8-Grafico de Leverage versus Q Residuals
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4.5 Dados Aplicados a Modelagem Independente e Suave de Analogia de Classes (DD-SIMCA)

O método de Dados Aplicados a Modelagem Independente e Suave de Analogia de
Classes (do inglés, Data Driven — Soft Independent Modeling of Class Analogy - DD-SIMCA)
utiliza calculos dos limites de confianga que delimitam a classe alvo. O método DD-SIMCA ¢
um método omne class que permite desenvolver modelos de classificacdo utilizando as
informacdes das amostras da classe de interesse e depois identificar se as informagdes de uma
nova amostra se assemelham a essa classe ou nao (ZONTOV et al., 2017).

Para a construcdo do modelo DD-SIMCA seguem os seguintes procedimentos: Primeira
etapa, uma matriz de dados X ¢ decomposta pela analise de componentes principais (PCA),
conforme a Equacdo 7 (POMERANTSEV; RODIONOVA, 2013).

X=TP'+E (7)

Onde T [(i x A), ex: 40 x A] pertence a matriz dos escores, P [(j x A), ex: (783 x A)] a
matriz de pesos, E [(i X j), ex: (40 x 783)] a matriz de residuos e A é o nimero de componentes

principais.

Na segunda etapa, para cada objeto [ = 1, ..., I do conjunto de treinamento, sdo
calculadas duas distancias segundo as Equacdes 8 e 9. A primeira € a distdncia de escores (SD),
que representa a posi¢ao de uma amostra dentro do espacgo dos escores. A segunda ¢ a distancia
outlier (OD), que caracteriza uma distdncia para a amostra fora do espago dos escores
(ZONTOV et al., 2017).

t2

hy = t(T'T) ™M = Ziza 3 &
v = ij:l e o

onde Aa, a=1, .., A sdo os elementos diagonais da matriz T*T = A = diag (A1, ..., AA).
A distancia total percorrida por cada amostra ¢ calculada conforme a Equagao 10, onde
ho € v, representa parametros de escala e N, e Nv representa numeros de graus de liberdade
(ZONTOV et al., 2017).
h v

CcC = Nh_ -+ N-L,_
hD Vo (10)


https://www.sciencedirect.com/topics/mathematics/elements-of-matrix
https://www.sciencedirect.com/topics/mathematics/elements-of-matrix
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A terceira etapa determina a drea de aceitacdo para a classe de interesse, levando a
importancia a rejei¢do incorreta da hipotese nula de que a amostra ¢ auténtica (classe alvo),
EquagaoEquagdo 11 (ZONTOV et al., 2017).

¢ < cqie(@)= X2(1—a,N, + N,)
(11)

Onde, (I- o) representa os quantis da distribuicao de chi-quadrado para (N, + Nv) graus
de liberdade.

No modelo DD-SIMCA, a curva verde limita a area de aceitacdo e a curva vermelha limita a
area exclusdo (externa). As amostras do conjunto de treinamento sdo distinguidas por um ponto
verde na area de aceitagdo, que pertencem a classe de interesse e fora dessa area entre as duas
linhas verde e vermelha serdo consideradas como amostras ndo detectadas (extrema) (Figura 9)
(LUAN et al., 2022). No grafico de resultado do modelo DD-SIMCA, os pardmetros v e h
representam distancia para a amostra fora do espago dos escores (OD) e posi¢dao de uma amostra
dentro do espaco dos escores (SD) respetivamente, v, € h, representam os fatores de escala

(POMERANTSEV, 2008; ZONTOV et al., 2017).

Figura 9-Grafico do modelo DD-SIMCA na etapa de treinamento
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Ap0s a etapa de treinamento, 0 modelo DD-SIMCA ¢ avaliado por um conjunto teste
ou previsdo para verificar sua capacidade preditiva. Para classificar as amostras preditas ¢
estabelecido uma area de aceitacao (threshold) representada por uma linha (—— ) que separa as
amostras da classe de interesse (®) e as da classe de ndo interesse (®). Assim, amostras
desconhecidas sdo inseridas ao modelo e classificadas conforme sua classe, ou seja, se

pertencem ou ndo a classe de interesse. A Figura 10 representa resultado da etapa de teste do
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modelo DD-SIMCA, onde pode se observar, as amostras que pertencem a classe de interesse
sdo representadas dentro da area verde, enquanto as amostras que nao pertencem a classe sao

representadas na regiao fora da area verde.

Figura 10-Gréfico do modelo DD-SIMCA na etapa de teste
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O método DD-SIMCA apresenta vantagens como: oferece método duplo de estimativa
para dados regulares, classico e para dados contaminados, robusto; com uma abordagem
orientada por dados para avaliacdo de distribuicdes de distincias e estabelece uma associagao
com os niveis de significancia extremos e discrepantes (POMERANTSEV; RODIONOVA,
2013).

4.6 Validagao de modelos de classificagao

A validacao ¢ definida como a etapa utilizada para analisar se o modelo proposto
apresenta forma adequada e dentro dos objetivos desejados (confiabilidade analitica). Esta
etapa garante a qualidade das medigdes quimicas através de sua comparabilidade,
rastreabilidade e confiabilidade, evitando que resultados distorcidos sejam utilizados
(VALDERRAMA et al., 2014). Quando um modelo € proposto, sempre existe uma etapa de
validagdo para comprovar e avaliar os valores produzidos pelo modelo em relagdo a cada
amostra predita.

O desempenho do modelo em relagdo as classes preditas foi observada através de

seguintes parametros: taxas de falsos positivos (FP), falsos negativos (FN), verdadeiro positivo



35

(VP), verdadeiro negativo (VN), sensibilidade, especificidade, eficiéncia e coeficiente de
correlacdo de Matthew’s. A taxa de FP significa uma amostra negativa ser classificada como
positiva e FN significa uma amostra positiva ser classificada como negativa. As taxas de FP,
FN, VP e VN foram determinadas segundo as Equacdes 12, 13, 14 e 15 respetivamente
(PINHO; CRISTINA; MATTOS, 1999; ALMEIDA et al., 2013).

FP = fpf% x 100 (12)
FN = fnffvp x 100 (13)
VP = Up’ffp x 100 (14)
VN = m”ffn x 100 (15)

Onde, fp representa quantidade de amostras falso positiva, vn quantidade de amostras
verdadeira negativa, fn quantidade de amostras falso negativa e vp quantidade de amostras

verdadeira positiva.

Os parametros de sensibilidade e especificidade foram calculados com bases nas
Equacdes 16 e 17 (Tabela 1). A sensibilidade ¢ quando o modelo classifica corretamente as
amostras verdadeiras positivas e a especificidade ¢ quando o modelo classifica corretamente
as amostras verdadeiras negativas. ( XU et al., 2012). A Equacao 18 foi utilizada para calcular
o Coeficiente de Correlagdo de Matthew’s, onde pode originar valores entre (-1), zero e (+1),
sendo que o valor-1 representa uma classificacdo inversa, zero representa uma classificagao
aleatoria e +1 representa uma classificagdo perfeita. A eficiéncia foi calculada pela média
aritmética dos valores de sensibilidade e especificidade segundo Equagdo 19 (ALMEIDA et
al., 2013).

Os erros quadrados médios de calibragdo (RMSEC), validacao cruzada (RMSECV) e
previsdao (RMSEP), também foram usados para avaliagdo do modelo de calibragdo. Esses erros
nos fornecem informacgdes sobre a eficiéncia e o ajuste do modelo em relacdo aos dados de
cada grupo de RMSEC, RMSECV e RMSEP. Os erros sao calculados a partir das amostras de
calibracdo, valida¢ao cruzada e do conjunto de teste, conforme as Equagdes 20, 21 e 22 da

Tabela 1 (ABASI et al., 2019; Bl et al., 2016).
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Tabela 1-Equagdes de Figuras de Mérito aplicadas na valida¢ao dos modelos

Designacio Figura de mérito Equacao
vp
Equagdo 16 Sensibilidade vp +/n
vn
Equacgdo 17 Especificidade vn + fp
Equagdo 18 Coeficiente de (wvp+vn) — (fo+fn)
correlagdo de Matthew’s +/(vp + fp)x(vp + fr)x(vn + fp)x(vn + fn)
vp +vn
Equagdo 19 Eficiéncia vptvn+fp+fn
\/Z(ypre - yexp)z
Equacao 20 RMSEC nc
\/Z (ypre - yexp)z
Equacgdo 21 RMSECV nc
\/Z(ypre - yexp)z
Equagdo 22 RMSEP np

Nota: Nas Equacgdes 20, 21 e 22: onde y,r. representa variaveis previstas pelo modelo,

Yexp s80 medidas varidveis, nc € o nimero de amostras presentes no grupo de calibragdo e np €

o nimero de amostras de previsao.
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5. METODOLOGIA

5.1 Materiais

¢ Balanca de luz infravermelha para determinagdo da umidade, da marca QUIMIS e
modelo Kett FD-600;

¢ Balanca analitica da marca SHIMADZU ¢ modelo ATX224;

¢ Balanca da marca BEL ENGINEERING;

e Liofilizador da marca TERRONI e modelo LS3000;

e Lavadora ultra-sonica da marca UNIQUE e modelo USC-750;

¢ Evaporador rotatério da marca IKA e modelo RV 10 com banho de aquecimento e
controle digital;

e Cromatégrafo Liquido de Alta Eficiéncia da marca AGILENT®, modelo Infinity
1260, acoplado a um Espectrometro de Massas de alta resolugdo tipo Quadrople (Time of Fligh)
Q-TOF da marca AGILENT® e modelo 6520 B com fonte de ionizagdo por eletrospray (ESI).

5.2 Solventes

e Solventes utilizados para o preparo dos extratos sao: hexano e etanol da marca Isofar.

Os solventes foram destilados para maior grau de pureza.

5.3 Software

e MATLAB® versao R2021a (Mathworks Inc.), PLS-Toolbox® versio 9.2
(Eigenvetor Research) e DD-SIMCA GUI Tool.

5. 4 Coleta, preparo do material vegetal e dos extratos

A coleta de folhas das 4 espécies do género Miconia foi feita pelo laboratorio de Nucleo
de Pesquisa em Produtos Naturais do Instituto de Quimica da Universidade Federal de
Uberlandia (NUPPeN-UFU), sob coordenagdo do Professor Dr. Alberto de Oliveira. As
espécies foram identificadas pela professora Dr. Rosana Romero, que ¢ especialista na familia
Melastomatacea e acompanhou as coletas. As coordenadas foram obtidas através do aplicativo

“Minhas coordenadas”. Todas as espécies ja possuiam exsicatas registradas no Herbario



38

Uberlandense (HUFU) e foram consultadas (Tabela 2). O material foi levado para o Laboratorio
do Nucleo de Pesquisa em Produtos Naturais (NuPPeN) da Universidade Federal de Uberlandia

para o preparo dos extratos. As espécies foram coletadas em diferentes locais do Municipio de

Uberlandia-MG.

Tabela 2-Cddigo das exsicatas consultadas e o local de coleta das espécies da Miconia

Local de coleta

Coordenadas

Espécies do Codigo da
género Miconia Exsicata
M. albicans HUFU00062324
M. chamissois HUFU00062483
M. cuspidata HUFU00062810
M. rubiginosa HUFU00063838

Reserva do Clube
Caca e Pesca Itororo
Reserva do Clube

Caca e Pesca Itororo

Parque do Sabia
Reserva do Clube de

Caca e Pesca Itororo

S 18°58°58,17037
W 48°17°47,73527"°
S 19°00°07,6”°
W 48°18°47,3”

S 18°54°28,19748
W 48°13°41,79454”°
S 18°59°2,03064°°
W 48°17°53,0735”

Fonte: O autor, 2022

5.5 Preparo do material vegetal e dos extratos

ApOs a coleta, as folhas das quatro espécies foram separadas e colocadas para secar a
temperatura ambiente no periodo de 7 dias. Para determinagao do teor de umidade das folhas
secas foi utilizado o método gravimétrico através de uma balanga de luz infravermelha, onde
cerca de 1,0 g das folhas foram monitoradas a uma temperatura de 105 °C durante 15 minutos
até que o teor de umidade estivesse abaixo de 10% (Figura 3). Em seguida as folhas foram

trituradas em um multiprocessador.

Tabela 3-Teor de umidade, massa da amostra e volume de solvente para o preparo dos extratos.

Teor de umidade das Massa das Volume de extracio

folhas secas (%)

Espécies do

género Miconia folhas secas (g) de hexano/etanol (mL)

M. albicans 7,2 22,06 150
M. chamissois 7,8 21,20 80
M. cuspidata 8,2 21,10 70
M. rubiginosa 5,2 22,19 100

Fonte: O autor, 2022
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O procedimento para obtencdo dos extratos das espécies de Miconia, conforme
esquematizado na Figura 11, constituiu-se em submeter as folhas trituradas a extragdo através
do processo de maceragao. ApoOs serem trituradas, inicialmente as folhas foram colocadas em
contato com hexano até cobrir toda a amostra ¢ mantidas durante 48 horas a temperatura
ambiente. A cada 2 dias, o solvente foi filtrado e evaporado em um evaporador rotatério a
pressdo reduzida com banho de 40 °C para obter os extratos hexanicos (EH). Ao material
remanescente da extragdo com hexano, foi adicionado o etanol para obtencao dos extratos
etanolicos (EE) sendo repetido o mesmo procedimento para obtengao dos EH. Apds a remogao
do solvente, o EE foi congelado e liofilizado para remog¢ao de agua. Os EH foram obtidos
inicialmente para remog¢ao dos compostos mais apolares e obtencao de um EE sem interferéncia
desses compostos. O EE ¢ o extrato de interesse do trabalho. Devido a maior polaridade do

etanol € possivel extrair os compostos de maior polaridade.

Figura 11-Processo de preparo do material vegetal e dos extratos

Folhas secas Teor de umidade

E:
=
W

Extratos secos Liofilizacio Evapm:ador Filtragem
rotatorio

=

Extracao

Fonte: O autor, 2022

5.6 Analise dos extratos das espécies do género Miconia por ESI-MS

Os extratos etanolicos das espécies de Miconia foram analisados ESI-MS por infusao
direta utilizando um espectrémetro de massas de alta resolugdo tipo Q-TOF (Agilent modelo
6520 B), acoplado a um cromatdgrafo liquido (marca Agilent modelo Infinity 1260) que foi

utilizado apenas para injecao direta e automatizada das amostras no espectrometro de massas.
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Os parametros cromatograficos foram: 0,2 mL min! de fluxo constante da fase mével com a
composi¢io de 90% metanol e 10% de 4gua acidificada com 4cido formico (0,1% (v v'')), o
volume de inje¢ao das amostras foi de 2 pL. Os parametros de ionizagdo foram: pressao do
nebulizador de 20 psi, gas secante a 8 L min~! a uma temperatura de 220 °C e no capilar foi
aplicado uma energia de 4,5 kVA. As andlises de ESI-MS foram realizadas no modo negativo,
uma vez que a presenca de compostos fendlicos € bastante relatada no género Miconia e esses
compostos apresentam boa ionizacdo no neste modo. As andlises foram realizadas no
Laboratorio de Nanobiotecnologia Professor Luiz Ricardo Goulart Filho do Instituto de
Genética e Bioquimica da Universidade Federal de Uberlandia (IGEB-UFU). Em seguida os
espectros de massas foram encaminhados ao Laboratorio de Quimiometria do Triangulo (LQT-
UFU) para as andlises quimiométricas. A proposta de identificacdo dos principais ions
responsaveis pela discriminacdo das espécies do género Miconia foi realizada a partir dos
valores de m/z obtido dos espectros de alta resolugdo por infusdo direta. Foram realizadas
buscas na literatura dos valores de m/z seguido pelo calculo do erro (ppm) a partir da equagao:
Erroppm) = massa experimental — massa exata/massa exata x10°. A massa exata dos
compostos foi calculada utilizando o programa ChemDraw® 16.0 e a proposta de identificacao

foi realizada considerando valores de erro menores que 5 ppm.

5.7 Modelos quimiométricos.

Os modelos PLS-DA e DD-SIMCA foram construidos usando o ambiente MATLAB®
versao R2021a (Mathworks Inc.) com o auxilio do software PLS-Toolbox® versao 9.2
(Eigenvetor Research) e DD-SIMCA GUI Tool. A partir de 20 amostras de cada uma das
espécies de Miconia preparadas (80 no total), foram separadas em dois conjuntos (treinamento
e teste), 14 no conjunto de treinamento (totalizando 56) e 6 no conjunto de teste (totalizando
24) para a construcao dos modelos PLS-DA. E para os modelos DD-SIMCA foram utilizadas
14 amostras para o conjunto de treinamento (amostras da classe alvo), e 66 para conjunto de
teste, sendo 6 (amostras da classe alvo) e 60 (amostras de outras classes) totalizando 80

amostras.
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

6.1 Espectros de massas de amostras das espécies de género Miconia analisadas por ESI-MS

O grafico de espectro de massas na Figura 12, representa as 80 amostras das 4 espécies
do género Miconia (M. albicans, M. chamissois, M. cuspidata e M. rubiginosa). Os espectros
foram adquiridos em modo negativo e normalizados pelo pico de maior intensidade. Os mesmos
foram usados para constru¢do dos modelos PLS-DA e DD-SIMCA nas etapas de calibragao

(treinamento) e validacdo (teste).

Figura 12-Gréafico dos espectros normalizados de massas obtidos das 4 espécies do género
Miconia
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Fonte: O autor

E possivel notar que a informacdo grafica acima ¢ complexa, sendo dificil a sua
interpretacdo por analise visual devido as sobreposicdes de sinais, portanto, justifica-se a
utilizagdo de métodos quimiométricos para a extragdo de informagdes mais simples de serem

interpretadas.

6.2 Modelo PLS-DA da espécie M. albicans

O modelo foi desenvolvido utilizando 3 varidveis latentes (VL), capturando 76,23 e
98,37% de variancia explicada nos blocos X e y, respectivamente. A validagdo cruzada foi

realizada por janelas venezianas (venetian blinds) utilizando 14 janelas com 4 amostras.
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O modelo PLS-DA foi construido com 20 amostras de cada espécie (totalizando 80),
das quais 14 foram separadas para o conjunto de treinamento (totalizando 56) e 6 para o
conjunto de teste (totalizando 24). O grafico de estimativas do modelo PLS-DA, conforme
Figura 13, mostra que todas as amostras foram classificadas corretamente, onde verifica-se que
houve a separagdo das classes de forma eficiente, sendo que as amostras da classe de interesse
estdo acima da linha tracejada (threshold), enquanto as da classe de ndo interesse encontram-se
abaixo da linha tracejada. Portanto, 14 amostras sdo da classe de interesse, pertencente ao
conjunto de treinamento e 6 ao conjunto de teste, todas outras foram consideradas da classe de
ndo interesse. Para o modelo construido nao foram observadas amostras andmalas (outliers) de

acordo com os valores de Q residuals (residuo espectral) versus Leverage.

Figura 13- Gréafico de estimativas do modelo PLS-DA para amostras da espécie M. albicans
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Fonte: O autor

As amostras de 1 a 14 (treinamento) e de 57 a 62 (teste) foram classificadas como
pertencentes a classe de M. albicans. Enquanto as amostras de 15 a 28 (treinamento) e de 63 a
68 (teste) sdo M. cuspidata; de 29 a 42 (treinamento) e de 69 a 74 (teste) sdo M. chamissois e
de 43 a 56 (treinamento) e de 75 a 80 (teste) sdo M. rubiginosa.

6.2.1 Validagdo do modelo PLS-DA da espécie M. albicans

O modelo PLS-DA foi validado produzindo os resultados apresentados na Tabela 4.
Verifica-se que os valores de RMSEC, RMSECV e RMSEP sao baixos e considerados
aceitaveis, demonstrando uma boa concordancia entre os parametros RMSEC e RMSEP, pois

o valor de RMSEP ¢ maior que o valor RMSEC, logo o modelo desenvolvido ndo apresenta
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tendéncia em suas previsdes. Os valores da sensibilidade e especificidade iguais a 1, mostra que

o modelo classificou corretamente todas as amostras verdadeiras positivas e verdadeiras

negativas. Portanto, os resultados dos parametros evidenciam uma boa eficiéncia do modelo.

Tabela 4-Parametros de classificagdo obtidos do modelo PLS-DA da espécie M. albicans

Parametros

RMSEC

RMSECV

RMSEP

Especificidade (Cal, CV, Prev)
Sensibilidade (Cal, CV, Prev)

Valores do modelo PLS-DA

0,0915

0,1345

0,1377
1,0
1,0

Cal = calibragdo; CV = validagdo cruzada; Prev = previsdo

A Tabela de Confusdo do modelo PLS-DA da espécie M. albicans construido, mostra

que todas as amostras foram classificadas corretamente nas 2 classes, onde os valores da

eficiéncia e o Coeficiente de Matthew’s apresentaram valores igual a 1 e os valores de vp ¢ vn

igual a 100% e valores de fp e fn igual a 0% para os conjuntos de treinamento e de teste,

conforme ilustra a Tabela 5. Isto mostra que o modelo apresenta um bom ajuste e um 6timo

desempenho.

Tabela 5-Tabela de Confusdo do modelo PLS-DA da espécie M. albicans

Tabela de Confusao

VP FP VN FN N
Classe 1 100 0 100 0 14
Classe 0 100 0 100 0 42

Treinamento
Sensibilidade = 1 Especificidade = 1
Eficiéncia=1 Coeficiente de Correlagao Matthew's = +1
Classe 1 100 0 100 0 6
Classe 0 100 0 100 0 18
Teste

Sensibilidade = 1

Eficiéncia =1

Coeficiente de Correlagao Matthew's = +1

Especificidade = 1
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6.3 Modelo PLS-DA da espécie M. chamissois

O modelo foi desenvolvido com 5 VL e capturou 90,16 € 97,51% de variancia explicada
nos blocos X ey, respectivamente. A validacdo cruzada foi realizada por janelas venezianas
(venetian blinds) utilizando 16 janelas com 2 amostras.

No modelo temos 80 amostras no total, das quais 20 de cada espécie, onde 14 foram
separadas para o conjunto de treinamento (totalizando 56) e 6 para o conjunto de teste
(totalizando 24). O grafico de estimativas do modelo PLS-DA da Figura 14, ilustra que todas
as amostras das 2 etapas (treinamento ¢ teste) foram classificadas corretamente, onde observa-
se a separagdo das classes de forma eficiente, sendo as amostras da classe de interesse
posicionadas acima da linha tracejada (threshold), enquanto as da classe de ndo interesse abaixo
da linha tracejada. Entdo14 amostras sdo da classe de interesse do conjunto de treinamento e 6
do conjunto de teste, as restantes sdo da classe de ndo interesse. No modelo desenvolvido ndo
foram identificadas amostras andmalas (outlier) através do grafico Q residuals (referente ao

residuo espectral) versus leverage.

Figura 14-Gréfico de estimativas do modelo PLS-DA para amostras da espécie M. chamissois
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Fonte: O autor

As amostras de 1 a 14 (treinamento) e de 57 a 62 (teste) foram classificadas como
pertencentes a classe de M. chamissois. Enquanto as amostras de 15 a 28 (treinamento) e de 63
a 68 (teste) sao M. cuspidata; de 29 a 42 (treinamento) e de 69 a 74 (teste) sdo M. rubiginosa e
de 43 a 56 (treinamento) e de 75 a 80 (teste) sdo M. albicans.
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6.3.1 Validagdo do modelo PLS-DA da espécie M. chamissois

O modelo PLS-DA construido da espécie M. chamissois foi validado como mostra os
resultados dos parametros de classificagdo apresentados na Tabela 6. Os valores dos parametros
obtidos de RMSEC, RMSECV e RMSEP sdo baixos e considerados aceitaveis, ilustrando uma
boa concordancia entre os parametros RMSEC e RMSEP, pois nota-se que RMSEC apresenta
valor menor do que RMSEP. Os valores da sensibilidade e especificidade sdo iguais a 1, ou
seja, o0 modelo classificou corretamente todas as amostras verdadeiras positivas e verdadeiras

negativas, mostrando um 6timo desempenho.

Tabela 6-Parametros de classificagdo obtidos do modelo PLS-DA da espécie M. chamissois

Parametros Valores do modelo PLS-DA
RMSEC 0,1379

RMSECV 0,1788

RMSEP 0,2476
Especificidade (Cal, CV, Prev) 1,0
Sensibilidade (Cal, CV, Prev) 1,0

A Tabela de Confusdo do modelo PLS-DA da espécie M. chamissois da Tabela 7, mostra
que todas as amostras das 2 classes foram classificadas corretamente, onde o modelo apresentou
os valores da eficiéncia e o Coeficiente de Matthew’s iguais a 1, os valores de vp e vn igual a
100% e valores de fp e fn igual a 0% para os conjuntos de treinamento e de teste, mostrando um

bom ajuste e um 6timo desempenho.
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Tabela 7-Tabela de Confusao do modelo PLS-DA da espécie M. chamissois

Tabela de Confusao

VP FP VN FN N

Classe 1 100 0 100 0 14

Treinamento | Classe 0 | 100 0 100 0 42
Sensibilidade = 1 Especificidade = 1
Eficiéncia=1 Coeficiente de Correlagao Matthew's = +1

Classe 1 100 0 100 0 6

Teste Classe 0 100 0 100 0 18
Sensibilidade = 1 Especificidade = 1

Eficiéncia=1 Coeficiente de Correlagdo Matthew's = +1

6.4 Modelo PLS-DA da espécie M. cuspidata

O modelo PLS-DA foi desenvolvido com 4 VL e capturou 86,06 ¢ 93,29% de variancia
explicada nos blocos X ey, respectivamente. A validacdo cruzada foi realizada por janelas
venezianas (venetian blinds) utilizando 14 janelas com 2 amostras.

O modelo PLS-DA foi desenvolvido com 20 amostras de cada espécie (totalizando 80),
onde 14 foram utilizadas para o conjunto de treinamento (totalizando 56) e 6 para o conjunto
de teste (totalizando 24). Onde 14 amostras sdo da classe de interesse (conjunto de treinamento)
e 6 de conjunto de teste, todas outras foram consideradas classe de nao interesse. O grafico de
estimativas do modelo PLS-DA da Figura 15, mostra que todas as amostras das 2 classes foram
classificadas corretamente e verifica-se que houve a separacao das classes de forma eficiente,
onde as amostras da classe de interesse estdo acima da linha tracejada (threshold), enquanto as
da classe de ndo interesse encontram-se abaixo da linha tracejada.

A observagao de possiveis amostras andmalas (outlier) foi feita através do grafico Q
Residuals (referente ao residuo espectral) versus Leverage, com base no mesmo, nao foram

identificadas amostras outliers.
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Figura 15-Grafico de estimativas do modelo PLS-DA para amostras da espécie M. cuspidata
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Fonte: O autor

As amostras de 1 a 14 (treinamento) e de 57 a 62 (teste) foram classificadas como

pertencentes a classe de M. cuspidata. Enquanto as amostras de 15 a 28 (treinamento) ¢ de 63

a 68 (teste) sdo M. chamissois; de 29 a 42 (treinamento) e de 69 a 74 (teste) sdo M. rubiginosa

e de 43 a 56 (treinamento) e de 75 a 80 (teste) sdo M. albicans.

6.4.1 Validagao do modelo PLS-DA da espécie M. cuspidata

O modelo PLS-DA foi validado apresentando os resultados dos parametros de

classificacdo da Tabela 8, onde verifica-se que os valores de RMSEC, RMSECV ¢ RMSEP sao

baixos e considerados aceitaveis. Portanto, avaliando a exatiddo do modelo através dos valores

de erros quadraticos médios RMSEC, RMSECV, RMSEP, observa-se que RMSEC apresenta

valor menor do que RMSEP e os valores de especificidade e sensibilidade sdo iguais a 1,

demonstrando que os resultados dos pardmetros do modelo foram satisfatorios.

Tabela 8-Parametros de classificagdo obtidos do modelo PLS-DA da espécie M. cuspidata

Parametros Valores do modelo PLS-DA
RMSEC 0,1856

RMSECV 0,2203

RMSEP 0,2621
Especificidade (Cal, CV, Prev) 1,0
Sensibilidade (Cal, CV, Prev) 1,0
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O modelo PLS-DA da espécie M. cuspidata desenvolvido foi validado segundo os
parametros de mérito presentes na Tabela de Confusdo, da Tabela 9. O modelo apresenta
resultados da eficiéncia e o Coeficiente de Matthew’s iguais a 1 e os valores de vp e vn igual a
100% e de fp e fn igual a 0% para os conjuntos de treinamento e de teste, demonstrando um

otimo desempenho.

Tabela 9-Tabela de Confusdo do modelo PLS-DA da espécie M. cuspidata

Tabela de Confusao
VP FP VN FN N
Classe 1 100 0 100 0 14
Treinamento | Classe0 | 100 0 100 0 42
Sensibilidade = 1 Especificidade = 1

Eficiéncia=1 Coeficiente de Correlagdo Matthew's = +1

Classe 1 100 0 100 0 6
Teste Classe 0 | 100 0 100 0 18
Sensibilidade = 1 Especificidade = 1

Eficiéncia=1 Coeficiente de Correlagao Matthew's = +1

6.5 Modelo PLS-DA da espécie M. rubiginosa

O modelo foi construido com 5 VL e capturou 90,44 ¢ 97,69% de variancia explicada
nos blocos X ey, respectivamente. A validagdo cruzada foi realizada por janelas venezianas
(venetian blinds) utilizando 14 janelas com 2 amostras.

Na constru¢ao do modelo foram identificadas 2 amostras andmalas (outliers) através do
grafico Q Residuals (referente ao residuo espectral) versus Leverage (Figura 16). As amostras
que foram consideradas como outliers se encontram no primeiro quadrante, que sao amostras
que apresentam elevado nivel de residuos e um grande distanciamento do centro do modelo
quimiométrico, portanto, a amostra 39 do conjunto de treinamento e pertencente a classe da M.

albicans foi retirada do conjunto de amostras antes da reconstrucao do modelo.
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Figura 16-Identificacdo de outliers no Modelo PLS-DA da espécie M. rubiginosa através do

grafico Q Residuals versus Leverage
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Fonte: O autor

O modelo PLS-DA da espécie M. rubiginosa foi construido com 79 amostras, onde

temos 14 amostras nas classes das Miconias: rubiginosa, cuspidata e albicans e 13 amostras na

classe da chamissois, para o conjunto de treinamento (totalizando 55) e 6 para o conjunto de

teste (totalizando 24). Portanto, 14 amostras sdo da classe de interesse, pertencente ao conjunto

de treinamento ¢ 6 do conjunto de teste, todas outras foram consideradas da classe de ndo

interesse. O grafico de estimativas do modelo da Figura 17, mostra que todas as amostras foram

classificadas corretamente, sendo as amostras que estdo acima da linha tracejada (threshold),

pertencem a classe de interesse € as que estdo abaixo da linha tracejada pertencem a classe de

ndo interesse.

Figura 17-Grafico de estimativas do modelo PLS-DA para amostras da espécie M. rubiginosa
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As amostras de 1 a 14 (treinamento) e de 56 a 61 (teste) foram classificadas como
pertencentes a classe de M. rubiginosa. Enquanto as amostras de 15 a 28 (treinamento) e de 62
a 67 (teste) sao M. cuspidata; de 29 a 41 (treinamento) e de 68 a 73 (teste) sdo M. chamissois €
de 42 a 55 (treinamento) e de 74 a 79 (teste) sdo M. albicans.

6.5.1 Validagdo do modelo PLS-DA da espécie M. rubiginosa

A exatidao do modelo construido foi observada através dos valores de erros quadraticos
médios RMSEC, RMSECV e RMSEP, sendo o valor de RMSEP maior que o valor RMSEC e
os valores da especificidade e sensibilidade sdo iguais a 1, mostrando que o modelo apresenta

uma boa exatiddo e ajuste, conforme os resultados dos parametros apresentados na Tabela 10.

Tabela 10-Parametros de classificagdo obtidos do modelo PLS-DA da espécie M. rubiginosa

Parametros Valores do modelo PLS-DA
RMSEC 0,1151

RMSECV 0,1435

RMSEP 0,1616
Especificidade (Cal, CV, Prev) 1,0
Sensibilidade (Cal, CV, Prev) 1,0

Na Tabela de Confusdao do modelo PLS-DA (Tabela 11), mostra que os valores da
eficiéncia e o Coeficiente de Matthew’s sdo iguais 1 e os valores de vp e vn igual a 100% e de
fp e fn igual a 0% para os conjuntos de treinamento e de teste, assim o modelo classificou

corretamente todas as amostras nas 2 classes.



Tabela 11-Tabela de Confusdo do modelo PLS-DA da espécie M. rubiginosa

Tabela de Confusao

VP FP VN FN N

Classe 1 100 0 100 0 14

Treinamento | Classe 0 | 100 0 100 0 41
Sensibilidade = 1 Especificidade = 1
Eficiéncia=1 Coeficiente de Correlagao Matthew's = +1

Classe 1 100 0 100 0 6

Teste Classe 0 | 100 0 100 0 18

Sensibilidade = 1

Especificidade = 1
Eficiéncia=1 Coeficiente de Correlagdo Matthew's = +1
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Os graficos de pesos dos modelos PLSDA (Figuras 18, 19, 20 e 21) mostram os ions

identificados e mais significativos para discriminacdo de classes nas quatro espécies do género

Miconia.
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Figura 18-Gréfico dos pesos do modelo PLS-DA para espécie M. albicans
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Figura 19— Grafico dos pesos do modelo PLS-DA para espécie M. chamissois

52

Fonte: O autor

70 191.0570 -
60 - -
50 - —
§ a0 _
B
% a0 - 1940453 _
s
= 0L |
8
o .
S 1o |
o l?l. lu . |
10 =
20 466.0294 .
1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Variable
Fonte: O autor
Figura 20-Grafico dos pesos do modelo PLS-DA para espécie M. cuspidata
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Figura 21-Gréfico dos pesos do modelo PLS-DA para espécie M. rubiginosa
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6.6 Proposta de identificagdo dos principais ions para a discriminagdo das espécies do género

Miconia

Através dos modelos PLS-DA foi possivel discriminar os ions m/z que classificam as
espécies do género Miconia. A proposta de identificagdo desses ions foi realizada a partir da
m/z obtidas nos espectros por infusdo direta em alta resolugdo. A Tabela 12 mostra a proposta
de identificacdo dos ions descriminantes, o erro em ppm ¢ a espécie em que ele foi identificado.

Os espectros em alta resolugio dos ions identificados encontram-se no APENDICE.
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Tabela 12- Proposta de identificagdo para os principais ions presentes nas espécies M albicans, M. chamissois, M. cuspidata e M.

rubiginosa por ESI-MS. Continua

(m/7) Massa Erro Formula Proposta de Espécie Referéncias
[M-H]- Exata (ppm) Molecular identificacio
126,9047 - - - n.i M. albicans -
M. rubiginosa
169,0144  169,0142 1,18 C7HeOs Acido galico M. albicans (SINGH et al., 2016, CORREA et al., 2021)
M. chamissois
173,0459  173,0455 2,31 C7H100s5 Acido chiquimico M. cuspidata (NURAZAH et al., 2017)
M. chamissois
M. rubiginosa
191,0567  191,0561 3,14 C7H1206 Acido quinico M. albicans (GOUVEIA; CASTILHO, 2010, CORREA et
M. cuspidata al., 2021)
M. chamissois
M. rubiginosa
197,0460  197,0455 2,54 CoH100s Galato de etila M. albicans (SINGH et al., 2016, QUINTANS-JUNIOR et
M. cuspidata al., 2020)
M. chamissois
M. rubiginosa
205,0355 — — — n.i M. cuspidata —
215,0345 — — — n.i M. rubiginosa —
299,0915  299,0925 -3,34  Ci17Hi60s5 Farrerol M. chamissois (TARAWNEH et al., 2014)
M. cuspidata
M. rubiginosa
319,0838  319,0823 4,70 Ci6H1607 Acido p-coumaroil M. rubiginosa (BEN SAID et al., 2017)
chiquimico
401,1190 — — — n.i M. rubiginosa —
457,0265 — — — n.i M. cuspidata —
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Tabela 12- Proposta de identificag@o para os principais ions presentes nas espécies M albicans, M. chamissois, M. cuspidata e

M. rubiginosa por ESI-MS. conclusdo

463,0896  463,0882 4,96 C21H20012  Quercetin-O- M. rubiginosa (BEN SAID et al., 2017)
hexosideo
477,0918  477,0933 -3,14 C21H210:11  Canferol-O- M. rubiginosa (GHAREEB et al., 2018)
hexosideo
615,1020  615,0992 4,55 C2sH24016  Quercetin-O-galoil- M. albicans (QUINTANS-JUNIOR et al., 2020, CORREA
hexosideo et al., 2021)
933,0643  933,0640 0,32 C41H26026  2-O-galoilpunicalina M. chamissois
isdmero (SINGH et al., 2016)
466,0297*  466,0283 3,00
947,0791 - — -
n.i M. albicans -
473,0378* - - -

Nota: — : ndo obtido. ¥{M — 2H] 2. N.i: ndo identificado.
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No grafico de pesos do modelo PLS-DA de M. albicans (Figura 18), o ion em m/z
191,0567 foi atribuido como 4cido quinico (C7H1206), um ciclitol (GOUVEIA; CATILHO,
2010). Os acidos fendlicos m/z 169,0144 e m/z 197,0460 foram atribuidos como acido galico
(C7H6Os) e galato de etila (CoH190Os) (SINGH et al., 2016). O ion m/z 473,0378 [M — 2H] >
ndo foi identificado, esse sinal ¢ referente a dupla desprotonagdo que ocorre em moléculas de
elevada massa molecular e com hidroxilas disponiveis sendo o ion [M — H]™ m/z 933,0643. O
flavonoide m/z 615,1020 foi identificado como quercetina-O-galoilhexosideo (C2sH24016)
(QUINTANS-JUNIOR et al., 2020, CORREA et al., 2021, MANZANO et al., 2022, DO
NASCIMENTO et al., 2023). O &cido quinico (m/z 191), acido galico (m/z 169) e galato de
etila (m/z 197) ja foram identificados em outros trabalhos, por exemplo, nos frutos e folhas de
M. albicans (QUINTANS-JUNIOR et al., 2020, CORREA et al., 2021, MANZANO et al.,
2022). O 4cido galico (m/z 169) ja foi isolado dos galhos e folhas de M. myriantha (LI et al.,
2001).

Na Figura 19, do grafico de pesos do Modelo PLS-DA da espécie M. chamissois o ion
m/z 191,0567foi atribuido como 4&cido quinico (C7H1206) (GOUVEIA; CATILHO, 2010). Os
acidos fenodlicos m/z 169,0144 e m/z 197,0460 foram identificados respectivamente como acido
galico e galato de etila (SINGH et al., 2016). O ion m/z 173,0459 foi identificado como o acido
chiquimico (C7H1005) NURAZAH et al., 2017) e o ion m/z 299,0915 foi identificado como
farreol (TARAWNEH et al., 2014). O ion m/z 466,0294 corresponde ao [M — H]? referente a
dupla desprotonacdo da molécula de m/z 933,0643 [M — HJ identificada como 2-O-
galoilpunicalina (C41H26026) (SINGH et al., 2016).

No grafico de pesos (Figura 20), do modelo PLS-DA de M. cuspidata, o ion em m/z
197,0460 corresponde ao galato de etila (CoH100s) (SINGH et al., 2016, QUINTANS-JUNIOR
et al., 2020). Os ions em m/z 191,0567 e m/z 173,0459 foram identificados como acido quinico
(C7H1206) e 4cido chiquimico (C7H100s), respectivamente. O ion em m/z 299,0915 foi
identificado como farrerol (TARAWNEH et al., 2014) e os ions m/z 205,0355 e m/z 457,0265
nao foram identificados.

No gréfico de pesos do modelo PLS-DA de M. rubiginosa (Figura 21), o ion m/z
197,0460 corresponde ao galato de etila (CoH100s) (SINGH et al., 2016, QUINTANS-JUNIOR
et al., 2020). Os ions m/z 191,0567 e m/z 173,0459 foram identificados como 4cido quinico
(C7H120¢) e acido chiquimico (C7H10Os), respectivamente. O ion em m/z 299,0915 foi
identificado como farrerol (TARAWNEH et al., 2014; YIN et al., 2019). Os ions m/z 319,0838,
m/z 463,0896 e m/z 477,0918 foram atribuidos como acido p-coumaroil chiquimico (CisH1607),
quercetin-O-hexosideo (C»1H20012) (BEN SAID et al.,, 2017) e canferol-O-hexosideo
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(C21H21011) (GHAREEB et al., 2018), respetivamente. Os ions m/z 126,9047 e m/z 401,1190
ndo foram identificados. A estrutura dos compostos identificados nas espécies de Miconia

encontram-se na Figura 22.

Figura 22- Estrutura dos compostos identificados por ESI-MS nos EE de espécies de
Miconia.
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Fonte: O autor.

Os compostos identificados nas 4 espécies do género Miconia podem estar relacionados
com as atividades reportadas na literatura, bem como o uso farmacoldgico na medicina
tradicional. A quercetina-O-galoil hexosideo (m/z 615,1020) por exemplo, identificado na M.
albicans, além de apresentar atividade antioxidante que ¢ normalmente esperada para
flavonoides, apresentou atividade anti-inflamatdria promissora em uma série de ensaios in-vitro
(MASUDA et al., 2001). O principal uso da M. albicans na medicina popular, € para o
tratamento de dores e inflamacdao (LISBOA et al., 2017, RIBEIRO et al., 2017, VIEIRA;
AZEVEDQO, 2019). Além disso, muitos estudos avaliaram o potencial anti-inflamatorio da

espécie (GOMES et al., 2021; LIMA et al., 2020a). Outro composto anotado, o acido galico
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(m/z 169,0144) presente nas espécies de M. albicans e M. chamissois, também possui
propriedades anti-inflamatorias reportadas em inimeros estudos, como mostra a revisao feita
por Bai et al., (2021). Além da atividade anti-inflamatéria outras atividades biologicas foram
reportadas para esse composto como: antioxidante, antimicrobiana, anticancer, entre outras
(KAHKESHANI et al., 2018).

O acido quinico (m/z 191,0567) identificado nas espécies de M. albicans, M. chamissois,
M. cuspidata e M. rubiginosa, assim como o acido galico identificado na M. albicans e M.
chamissois, possuem estudos reportando diversas atividades biologicas como demonstra o
levantamento feito por Benali et al., (2022), que incluem potencial antidiabético,
antimicrobiano, anticancer, antiviral, entre outros. O composto farrerol ja foi isolado dos caules
de M. prasina (TARAWNEH et al., 2014). Estudos mostraram que o composto possui efeito
antioxidante, atividade anti-inflamatéria, vasoativa, antitumoral e antimicrobiana (QIN et al.,
2022). No trabalho de CI et al., (2015), foi avaliado o mecanismo pelo qual o farrerol exerce
atividade antioxidante nas células. O farrerol (20 e 40 mg/kg) aliviou a inflamagdo das vias
aéreas com asma alérgica induzida por ovalbumina.

Os graficos de pesos dos modelos PLS-DA (Figuras 18, 19, 20 e 21), mostram quais
variaveis foram mais significativas para discriminagdo de classes das amostras das 4 espécies
do género Miconia. No grafico de pesos (Figura 18), constata-se que as varidveis mais
significativas para discriminar a M. albicans foram os ions: m/z 191,0567, m/z 169,0144, m/z
197,0460, m/z 473,0378 (referente ao composto m/z 947,0791 [M — H]") e m/z 615,1020. Na
Figura 19 para a M. chamissois foram os ions: m/z 191,0567, m/z 169,0144, m/z 197,0460, m/z
299,0915 e m/z 466,0297 (referente ao composto m/z 933,0643 [M — H]"). Na Figura 20 para a
M. cuspidata foram os ions: m/z 197,0460, m/z 191,0567, m/z 173,0459 e m/z 299,0915 e na
Figura 21 para a M. rubiginosa foram os ions m/z 197,0460, m/z 191,0567, m/z 173,0459 e m/z
299,0915, m/z 319,0838, m/z 463,0896 e m/z 477,0918, respectivamente. Sendo tais ions
encontrados em maior intensidade. Portanto, esses ions podem ser considerados marcadores
potenciais para as 4 espécies de Miconia e orientar as moléculas dos compostos que estao sendo
testados para funcionar como biomarcadores no controle de qualidade de produtos naturais e
ainda auxiliar no desenvolvimento de novos farmacos mais eficazes para o tratamento de

doengas.
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7. Resultados dos modelos DD-SIMCA
7.1 Modelo DD-SIMCA da espécie M. albicans

A Figura 23 mostra a regido de aceitagdo do qui-quadrado do modelo DD-SIMCA da
classe-alvo para amostras do conjunto de treinamento. O modelo foi construido com 2
Componentes Principais (PCs) onde o valor de a (alfa) estabelecido foi de 0,01. No modelo
pode-se observar que nenhuma amostra da classe de interesse foi classificada incorretamente
ou encontrada na area dos extremos (espago entre as linhas verde e vermelha). Nao foram

verificadas amostras anomalas (espago ap6s a linha vermelha).

Figura 23-Grafico de resultado das amostras de M. albicans pelo modelo DD-SIMCA

na etapa de treinamento
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Fonte: O autor

A observacao de possiveis amostras discrepantes no conjunto de treinamento foi feita
através do nimero de amostras extremas observadas e os valores teoricamente esperados,
apresentados no grafico de verificacdo externa (Figura 24). Onde pode se observar na figura
que todas as amostras estdo dentro da area de tolerancia (indicada em linhas verticais), o que

demonstra que o conjunto de treinamento ndo contém amostras discrepantes.
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Figura 24-Gréfico de verificagdo externa em amostras de M. albicans pelo modelo DD-

SIMCA na etapa de treinamento
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Fonte: O autor

A capacidade preditiva do modelo DD-SIMCA foi avaliada por meio de dados de um

conjunto de teste composta por 6 amostras da classe alvo e 60 amostras das classes nao alvo.

No Griafico de aceitacdo da Figura 25, observa-se que as 6 amostras da classe alvo (M. albicans)

estdo dentro da area de aceitacdo (area delimitada pela curva de cor verde), demonstrando uma

classificagdo correta, enquanto que as amostras das 60 amostras das outras Miconias estao fora

da area de aceitacgdo, ou seja, todas foram classificadas corretamente como pertencentes a classe

de ndo interesse, indicando que os perfis espectrais dessas amostras diferem dos perfis das

amostras da classe alvo.

Figura 25-Grafico de aceitagdo em amostras da M. albicans pelo modelo DD-SIMCA

na etapa de teste
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7.1.1 Validagdo do modelo DD-SIMCA da espécie M. albicans

A eficiéncia do modelo construido foi validada com base nos parametros de
sensibilidade e especificidade onde sdo iguais a 1, indicando que o modelo classificou a 100%
todas as amostras em ambas as etapas (teste e treinamento). Na Tabela 13, observa-se que os
valores de eficiéncia e o coeficiente de Matthew sdo iguais a 1, e os valores de vp € vn sdo a
100% e fp e fn € 0% para o conjunto de treinamento e teste, o que representa um desempenho

perfeito.

Tabela 13-Tabela de confusao do modelo DD-SIMCA nos conjuntos de treinamento ¢

de teste para espécie de M. albicans

Tabela de Confusao

VP FP VN FN N

Classe alvo 100 0 100 0 14
Treinamento | Sengsibilidade = 1 Especificidade = 1
Eficiéncia = 1 Coeficiente de Correlagao Matthew's = +1

Classe alvo 100 0 100 0 6

Teste Classe ndo alvo 100 0 100 0 60
Sensibilidade = 1 Especificidade = 1

Eficiéncia = 1 Coeficiente de Correlagao Matthew's = +1

7.2 Modelo DD-SIMCA da espécie M. chamissois

O modelo DD-SIMCA foi construido usando 2 PCs com um valor de a estabelecido de
0,01. Na Figura 26, observa-se que nenhuma amostra da classe de interesse foi classificada
incorretamente ou encontrada na area dos extremos (espaco entre as linhas verde e vermelha).

Nao foram observadas amostras andmalas (espaco apos a linha vermelha).
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Figura 26-Grafico de resultado das amostras de M. chamissois pelo modelo DD-SIMCA

na etapa de treinamento
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Fonte: O autor

O grafico de verificacdo externa das amostras (Figura 27) mostra que todas as amostras

estdo dentro da 4rea de tolerancia, o que demostra que o conjunto de treinamento ndo contém

amostras discrepantes.

Figura 27-Gréafico de verificacdo externa em amostras de M. chamissois pelo modelo

DD-SIMCA na etapa de treinamento
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Fonte: O autor

O modelo DD-SIMCA foi avaliado usando um conjunto de teste composto por 6

amostras da classe alvo e 60 amostras das outras classes de Miconia. Na Figura 28, pode se

notar que todas as amostras de M. chamissois estdo dentro da area de aceitacao (area delimitada
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pela curva de cor verde), demonstrando uma classificagdo correta, enquanto que as amostras

das outras classes estao fora da area de aceitacao.

Figura 28-Grafico de aceitacdo em amostras da M. chamissois pelo modelo DD-SIMCA

na etapa de teste
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Fonte: O autor

7.2.1 Validagdao do modelo DD-SIMCA da espécie M. chamissois

A exatidao do modelo construido foi observada através dos valores da especificidade e
sensibilidade, onde sdo iguais a 1, mostrando que o modelo classificou todas as amostras em
ambas as etapas de teste e de treinamento. Na Tabela 14, mostra que os valores da eficiéncia e
o Coeficiente de Matthew’s sdo iguais 1 e os valores de vp e vn igual a 100% e de fp e fn igual

a 0% para os conjuntos de treinamento e de teste, representando uma classificacao perfeita.
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Tabela 14-Tabela de confusdo do modelo DD-SIMCA nos conjuntos de treinamento e

de teste para espécie de M. chamissois

Tabela de Confusio

VP FP VN FN N

Classe alvo 100 0 100 0 14
Treinamento | goqihilidade = | Especificidade = 1
Eficiéncia = 1 Coeficiente de Correlagao Matthew's = +1

Classe alvo 100 0 100 0 6

Teste Classe ndo alvo 100 | 0 100 0 60
Sensibilidade = 1 Especificidade = 1

Eficiéncia = 1 Coeficiente de Correlagao Matthew's = +1

7.3 Modelo DD-SIMCA da espécie M. cuspidata

A Figura 29 mostra a area de aceitacdo do qui-quadrado do modelo DD-SIMCA da
classe-alvo para o conjunto de treinamento. O modelo foi desenvolvido com 2 PCs e o valor de
a constituido foi de 0,01. Pode-se observar no modelo que nenhuma amostra foi classificada
como extrema (espaco entre as linhas verde e vermelha), nota-se também que todas as amostras
de classe de interesse estdo dentro da area de aceitacdo, demarcadas pela linha verde, isto &,
foram classificadas corretamente. Para o modelo construido, ndo foram identificadas amostras

outliers (espago ap0s a linha vermelha).

Figura 29-Grafico de resultado das amostras de M. cuspidata pelo modelo DD-SIMCA

na etapa de treinamento
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Na Figura 30, do grafico de verificagdo externa das amostras, observa-se que todas

amostras estdo dentro da area de tolerancia (linhas verticais), o que constitui que o conjunto de

treinamento nao contém amostras discrepantes.

Figura 30-Grafico de verificacdo externa em amostras de M. cuspidata pelo modelo DD-

SIMCA na etapa de treinamento
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Fonte: O autor

O modelo DD-SIMCA foi avaliado usando dados de um conjunto de teste composto por

6 amostras da classe alvo e 60 amostras das outras espécies. Na Figura 31, pode se observar

que todas as amostras do conjunto de teste estdo dentro da area de aceitacdo, que ¢ delimitada

pela curva verde. Por outro lado, as amostras do conjunto de treinamento estdo fora da area de

aceitacao.

Figura 31-Grafico de aceitagdo em amostras da M. cuspidata pelo modelo DDSIMCA

na etapa de teste
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7.3.1 Validagao do modelo DD-SIMCA da espécie M. cuspidata

A exatidao do modelo construido foi verificada pelos valores de especificidade e
sensibilidade, onde sdo iguais a 1, notando que o modelo classificou a 100% todas as amostras
em ambas etapas (teste e treinamento). Pode-se observar pela Tabela 15, que os valores de
eficiéncia e o coeficiente de Matthew sdo iguais a 1, e os valores de vp e vn s@ao a 100% e fp e
fn € 0% para o conjunto de treinamento e teste, o que representa um desempenho perfeito e

excelente.

Tabela 15-Tabela de confusdo do modelo DD-SIMCA nos conjuntos de treinamento e

de teste para espécie de M. cuspidata

Tabela de Confusio
VP FP VN FN N
Classe alvo 100 0 100 0 14
Treinamento | Sensibilidade = 1 Especificidade = 1
Eficiéncia = 1 Coeficiente de Correlagdo Matthew's = +1
Classe alvo 100 0 100 0 6
Teste Classe nio alvo 100 0 100 0 60
Sensibilidade = 1 Especificidade = 1
Eficiéncia =1 Coeficiente de Correlagao Matthew's = +1

7.4 Modelo DD-SIMCA da espécie M. rubiginosa

O modelo DD-SIMCA foi desenvolvido usando 2 PCs, onde o valor de a estabelecido
foi de 0,01. Na Figura 32, pode-se observar que nenhuma amostra da classe de interesse foi
classificada incorretamente ou encontrada na area dos extremos (espago entre as linhas verde e
vermelha) e todas as mostras de classe de ndo interesse foram classificadas corretamente. Nao

foram observadas amostras andmalas (espago apds a linha vermelha).
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Figura 32-Grafico de resultado das amostras de M. rubiginosa pelo modelo DD-SIMCA

na etapa de treinamento
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Fonte: O autor

No grafico de verificagdo externa em amostras (Figura 33), verifica-se que todas as

amostras se enquadram na area de tolerancia, conforme mostra as linhas verticais. Isso

demonstra que o conjunto de treinamento ndo contém discrepantes.

Figura 33-Gréfico de verificacdo externa em amostras de M. rubiginosa pelo modelo

DD-SIMCA na etapa de treinamento
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10 14

Esperado

Fonte: O autor

O modelo DD-SIMCA foi avaliado usando dados de um conjunto de teste composto por

6 amostras da classe alvo e 60 amostras das outras espécies. Na Figura 34, observa-se que todas

as amostras estdo dentro da area de aceitagdo, provando uma classificagdo correta. Por outro
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lado, as amostras das outras classes foram classificadas corretamente como da classe nao

interesse, pois estdo fora da area de aceitagao.

Figura 34-Grafico de aceitacdo em amostras da M. rubiginosa pelo modelo DDSIMCA

na etapa de teste
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7.4.1 Validagdao do modelo DD-SIMCA da espécie M. rubiginosa

A exatidao do modelo construido foi verificada com base nos valores de especificidade
e sensibilidade, que sdo iguais a 1. Isso demostra que o modelo classificou a 100% todas as
amostras nos dois conjuntos de teste e de treinamento. A partir da tabela 16, pode-se observar
que os valores de eficiéncia e o coeficiente de Matthew sdo iguais a 1, e os valores de vp e vn
sao 100 e fp e fn sdo iguais 100% para conjunto de treinamento e teste representando

classificagdo perfeita e 6timo desempenho.
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Tabela 16-Tabela de confusdo do modelo DD-SIMCA nos conjuntos de treinamento e

de teste para espécie de M. rubiginosa

Tabela de Confusio
VP FP VN FN N
Classe alvo 100 0 100 0 14
Treinamento | Sensibilidade = 1 Especificidade = 1
Eficiéncia = 1 Coeficiente de Correlagao Matthew's = +1
Classe alvo 100 0 100 0 6
Teste Classe ndo alvo 100 0 100 0 60
Sensibilidade = 1 Especificidade = 1
Eficiéncia = 1 Coeficiente de Correlagdo Matthew's = +1

Os modelos PLS-DA e DD-SIMCA construidos demonstraram a mesma eficiéncia na
separagao das classes, alcangando uma precisao de 100% na distingdo entre as classes. Embora
o método PLS-DA nos proporcionou graficos de pesos que ajudaram na identificacdo dos ions
mais significativos, o DD-SIMCA por ser um método one class possui a vantagem de
futuramente classificar amostras que nao sejam da classe de interesse, uma vez que o modelo
construido € treinado para classificar baseando-se apenas na classe alvo.

Os modelos quimiométricos PLS-DA e DD-SIMCA construidos para classificar as
espécies de Miconia analisadas com a técnica de ESI-MS foram capazes de descriminar
corretamente as classes das espécies de Miconia, com uma taxa de classificacdao de 100% para

os dois métodos.

Trindade et al., (2023), no seu trabalho usou a técnica de espectrometria de massas com
ionizagdo por electrospray (ESI-MS) aliado ao método quimiométrico (Andlise de
Componentes Principais-PCA) para determinacdo do potencial antioxidante de espécies do
género Vismia (V. cayennensis, V. guianensis e V. aff. guianensis). Ele conseguiu separar as
amostras da espécie V. cayennensis das demais. Neste modelo de PCA, as trés primeiras
Componentes Principais (PCs) foram responséaveis por 82,05% da variancia total dos dados,
forneceram assim informagdes significativas para a discriminagdo das amostras. A partir da
analise quimiométrica consegui observar através do grafico biplot de PCA das diferentes

espécies de Vismia baseados nos espectros ESI-MS no modo negativo que possuem elevado
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potencial para atividade antioxidante. No outro estudo realizado por Luz (2019), usou o método
de andlise discriminante de minimos quadrados parciais ortogonais (OPLS-DA) aliado a
cromatografia liquida de ultra-eficiéncia e a espectrometria de massas em alta resolugao
(UPLC-QTOF-MSE) para classificar e diferenciar as amostras dos extratos de folhas, galho e
casca de barauna. Este método provou ser rapido e eficaz na distingdo entre cada grupo (folha-
galho; folha-casca; casca-galho), destacando claramente as diferencgas entre eles. Com a ajuda
deste método e dos graficos de S-Plot e varidvel de importancia na projecao (VIP) conseguiu
identificar 23 compostos nas amostras de extratos de folhas, galhos e cascas de baratna.

Os métodos analiticos PLSDA e DD-SIMCA propostos no trabalho sdo de facil
interpretagdo ¢ eficientes, fazendo com que sejam alternativas vidveis para serem

implementados no controle de qualidade de produtos naturais.
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9. CONCLUSOES

Os métodos desenvolvidos combinando os métodos quimiométricos com a técnica de
espectrometria de massas com fonte de ionizacao por eletrospray, mostraram-se assertivos para
classificagdo de amostras das espécies do género Miconia, extraindo de maneira satisfatéria
informacdes complexas contidas nos espectros de massas.

Os modelos quimiométricos PLS-DA e DD-SIMCA construidos apresentaram
resultados satisfatorios com uma taxa de classificacdo de 100% para ambos os modelos e uma
boa concordancia entre os parametros RMSEC e RMSEP (RMSEC apresenta valor menor do
que RMSEP), provando que os modelos PLS-DA nao apresentam tendéncias em suas previsoes.
A sensibilidade e especificidade dos dois métodos apresentaram valores iguais a 1, indicando a
correta discriminacdo de todas as amostras dos conjuntos de treinamento e de teste para todos
os modelos.

Os métodos produziram resultados promissores e compativeis, ¢ podem ser
considerados adequados para o desenvolvimento de métodos para classificagdo de amostras das
espécies do género Miconia. Sendo promissor a possivel identificacdio dos ions mais
significativos na discriminacao das amostras através de analise de pesos, pode-se concluir que
esses ions podem ser considerados como biomarcadores no controle de qualidade de produtos
naturais e ainda auxiliar no desenvolvimento de novos fAirmacos mais eficazes para o tratamento

de doengas.
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