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Resumo

Metabondémica € uma estratégia que baseia- se na identificacdo de padrées de um
determinado problema biolégico, por meio da obtencdo de dados
espectroscopicos/espectrométricos de um dado biofluido, 0 uso da estatistica para
extracdo dessas informacgOes contribui significativamente para realizacdo de
classificacfes de grupos. Desse modo, o presente trabalho objetivou-se ao uso da
estratégia metabonémica, baseados em espectros de ressonancia magnética nuclear
de hidrogénio (RMN 1H) e técnicas estatisticas multivariadas de agrupamento (Analise
de Componentes Principais (PCA), Agrupamento Fuzzy) de amostras de azeite de
oliva extra virgem. Utilizou-se 40 amostras de azeite de oliva extra virgem para este
estudo. A partir da matriz de dados espectrais, utilizou-se o pré-processamento
normalizag&o pela soma, nas amostras. A partir da PCA, 99,1% da variancia explicada
utilizando dois componentes apenas, nao foi possivel observar agrupamentos naturais
dos dados. Com a aplicacdo do agrupamento Fuzzy, constatou-se que houve
distingdo dos grupos em organico e comum, obtendo 65% de confianga. A validag&o
feita pelo indice da silhueta, que apresentou S(i) de 0,73, demonstrado que o
agrupamento adotado apresenta forca e critério de distin¢cdo adequados. Desse modo,
o0 método de agrupamento Fuzzy foi o mais indicado para a constru¢do de um modelo
de classificacdo de amostras de azeite extra virgem, distinguindo seus diferentes
modos de producao, organico e comum.

Palavras-chave: Metabon6mica, Estatistica da Silhueta, Agrupamento Fuzzy, RMN
de 1H.



Abstract

Metabomics is a strategy that is based on the identification of patterns of a particular
biological problem, by obtaining spectroscopic / spectrometric data of a given biofluid,
the use of statistics to extract this information contributes significantly to the
achievement of group classification. Thus, the present work aimed at the use of the
meta-monetary strategy, based on nuclear magnetic resonance spectra of hydrogen
and multivariate statistical techniques of grouping (principal component analysis
(PCA), Fuzzy grouping) of samples of extra virgin olive oil. Were used 40 samples of
extra virgin olive oil for this study. From the spectral data matrix, we used the pre-
processing normalization by summation, in the samples. From the PCA, 99.1% of the
variance explained using two components only, it was not possible to observe natural
clusters of the data. with the application of the Fuzzy grouping, it was verified that there
was distinction of the groups in organic and common, obtaining 65% confidence. The
validation made by the silhouette index, which presented s (i) of 0.73, demonstrating
that the adopted grouping presents adequate strength and criteria of distinction. Thus,
the fuzzy grouping method was the most indicated in the construction of a classification
model of samples of extra virgin olive oil, distinguishing their different modes of

production, organic and common.

Key words: Metabolic, Silhouette statistic, Fuzzy grouping, "H-NMR
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1- Introducéo

O azeite de oliva é um Oleo de origem vegetal, proveniente do fruto de uma
espécie de arvore tipica de climas mediterraneos, a Olea europaea L., também
conhecida como oliveira (MANDARINO et al., 2005). Esse 6leo é conhecido e utilizado
mundialmente das mais diversas formas pelos beneficios que proporciona a saude. O
crescente uso do azeite de oliva aumenta sua demanda no mercado e contribui para
0 reconhecimento de seu uso. Tornando-o dessa forma, necessaria a criagdo de um
acordo internacional para a comercializacado do produto, regulado pelo International
Olive Oil Council (I00C, 2003).

No Brasil, a regulamentacao do azeite € realizada pelo Ministério da Agricultura,
Pecuaria e Abastecimento (MAPA), via instru¢cdes normativas. Das quais, visam
classificar o produto com base em requisitos de identidade e qualidade, ao mesmo
tempo em que define a amostragem, o modo de apresentacdo e a marcacao ou
rotulagem das embalagens, de acordo com a classificacdo do produto (MAPA, 2012).
Além destes, outro parametro comumente analisado € a classificagdo do azeite em
comum e organico (BRASIL, 2005).

Essa classificacdo, é feita em laboratério com a adocdo da técnica de
espectroscopia de ressonancia magnética nuclear (RMN). Que mesmo sendo
bastante eficiente para elucidacdo estrutural da amostra analisada, gera diversas
informacgdes sobrepostas. Que de modo geral podem tornar a interpretacao dos dados
confusa e em alguns casos promoverem erros na classificacao. O uso de ferramentas
de estatistica multivariada, com a aplicacdo de estratégias metabondémicas pode ser
uma maneira de solucionar tal problema nas analises RMN. (JURS, 1986; LINDON et
al., 2000; WOLD et al., 2001; WESTERHUIS et al., 2008; GOODPASTER et al., 2010;
XU et al., 2012).

Pode-se observar diversos trabalhos que envolvem estudos sobre azeite de
oliva. Em trabalho pioneiro envolvendo a espectroscopia de RMN de 'H e técnicas de
analise multivariada ndo supervisionadas para caracterizacdo e distincdo entre
amostras de azeite extra virgem na regido centro-sul da Italia, os autores relatam

discreta separacdo entre os grupos estudados, demonstrando certa dificuldade em



distinguir a variedade dos azeites em funcéo da variabilidade do clima, no qual as
oliveiras foram submetidas (SACCHI et al., 1998). Os estudos realizados por Vigli et
al. (2003) trazem a possibilidade de combinar a espectroscopia RMN de 'H e 3P com
analise multivariada para a distingdo entre amostras pertencentes a 13 tipos de 6leos

vegetais na regido da Grécia.

As técnicas de estatistica multivariadas possuem grande variabilidade, o
pesquisador torna-se o precursor para delimitar qual seu objetivo e qual a natureza de
seus dados, nesse sentido a escolha da estatistica multivariada corrobora com todas
as caracteristicas dos dados. Pois existem técnicas de agrupamento e de
classificagcdo, cada uma com uma funcdo distinta. A analise por Componentes
Principais € uma técnica de classificacdo que utiliza combinacdes lineares das
variaveis originais e derivadas, em ordem decrescente de importancia (JOHNSON;
WICHERN, 1988). A transformacao entre conjuntos de p variavel ndo-correlacionada
pode ser util, pois esse novo conjunto vem a ter propriedades especiais em temos de

variancias.

As técnicas e o0s metodos multivariados, utilizam simultaneamente as
informacdes de todas as variaveis respostas existentes na interpretacdo de uma base
de dados, considerando as correlacdes existentes entre elas (FERREIRA, 2008).
Nesse contexto, a aplicacdo de métodos como este podem melhorar a qualidade de
pesquisas quantitativas, tornando a interpretacdo dos dados mais compreensivel e
minimizando a possibilidade de classificacdo errada de componentes.

Desse modo, propde-se com o presente trabalho utilizar métodos estatisticos
multivariados para classificacdo do azeite de oliva extra virgem, em comum ou

organico.



2- Objetivos

2.1 Objetivo Geral

Aplicar modelos estatisticos multivariados, Agrupamento Fuzzy e Andlise de

Componentes Principais, para classificacao de azeite de oliva extra virgem.

2.2 Objetivos Especificos

e Verificar se a técnica multivariada néo hierarquica de agrupamento Fuzzy
contribui na diferenciacdo entre azeite extra virgem organico e comum de
diversas marcas comercializadas na Regido metropolitana do Recife-PE;

e Analisar o comportamento dos dados por meio da técnica multivariada de PCA;

o Utilizar a estatistica da Silhueta para verificar a qualidade do agrupamento
Fuzzy para as amostras adotadas;



3- Fundamentacéo Teodrica

3.1 Azeite de Oliva

O cultivo da Olea europaea L iniciou-se a cerca de quatro mil anos a.C. no norte
do Mar Morto, expandindo-se para o Ocidente pelo Mediterraneo e atualmente é
cultivada em praticamente todos os continentes (RALLO et al., 2005). Trata-se de uma
arvore de porte médio, sistema radicular caracterizado por uma raiz pivotante central
em plantas originadas de sementes, e fasciculado para aquelas originadas de estacas.
As folhas adultas séo simples, elipticas ou lanceolada, com comprimento variando
entre 5e 7 cm e largura de 1,0 a 1,5 cm, sendo a regido ventral de cor verde-escura
e a regido dorsal de cor esbranquicada. Apresenta resisténcia a secas devido a
presenca tricomas ou placas foliares. A flor é constituida por quatro sépalas verdes e
por quatro pétalas brancas, que formam a corola. O fruto, denominado azeitona, &
uma drupa de tamanho pequeno e forma elipsoidal, cujas dimensdes pode apresentar
entre 1 a 4 cm de comprimento e diametro de 0,6 a 2 cm com acumulo de azeite nas
células do mesocarpo (RAPOPORT, 1998).

Os Oleos vegetais sdo extraidos de graos ou sementes e geralmente utilizam-
se solventes durante a extracdo (Baccouri, et al., 2008). O azeite de oliva recebe essa
classificacdo por ser oriundo do mesocarpo (parte mais suculenta do fruto) da
azeitona. Varios tipos de azeite de oliva sdo encontrados e a seguinte classificacédo é
feita pela ANVISA na resolucdo RDC n° 482, de 23/09/1999, com alguns valores
atualizados na resolugdo RDC n° 270, de 22/09/2005 (ANVISA, 2005).

Em paises da Comunidade Econbmica Europeia localizada na regido
mediterranea a producédo de azeite de oliva corresponde a 79,8% em todo o mundo,
destacando-a como maior produtora, sendo 42,9% obtidos na Espanha, 17,5% na
Italia e 12,2% na Grécia, além de responder por quase 80% das exporta¢cdes mundiais
(MESQUITA et al., 2008).

O azeite de oliva representa um pequeno volume em termos de producgao
mundial (aproximadamente 2% do total de 6leos produzidos), mesmo com a pequena
porcentagem na producdo, contribui com cerca de 15% do valor monetario da
producdo dos oleos (AUED; PIMENTEL et al., 2008). Dentre os diferentes tipos de
alimentos, o azeite de oliva é considerado como a opcado mais saudavel entre os
azeites comestiveis (EMBRAPA, 2011).



O Brasil é considerado um dos maiores importadores mundiais de azeitonas e
derivados e o cultivo de oliveiras no pais € uma atividade agricola recente e em
expanséo (OLIVEIRA et al., 2009a). Em 2009, foram importadas aproximadamente 44
mil toneladas de azeite e 70 mil toneladas de azeitonas em conservas, movimentando
mais de 1 bilhdo de reais, no mercado nacional, com esses produtos (OLIVEIRA et
al., 2012b).

Na Figura 1, destacamos as possiveis regides no Brasil propicias ao plantio de

oliveira.
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Figura 1- Zonas com potencial para plantios de oliveiras na América do Sul.
Fonte: WREGE et al, 2015.

No Brasil, ha regides com grande potencial para o plantio de oliveiras, inclusive
areas localizadas na regido nordeste do pais. Com o intuito de viabilizar a expansao
da plantacéo de oliveira no pais foram introduzidas plantacées em Minas Gerais € no
Rio Grande do Sul (OLIVEIRA et al., 2010b; 2012a). Nesse sentido, recomenda- se



gue os produtores recorram a informacdes técnicas para que ocorra a producéo de
frutos (VIEIRA NETO et al., 2008).

3.1.1 Classificacao do Azeite de Oliva

Entre os constituintes quimicos presentes na composicdo do azeite de oliva
extra virgem, destacam-se: destacam-se: grau de acidez menor que 0,8%, tocoferais,
ou vitamina E (95% deste do tipo alfa- tocoferol), acidos graxos monoinsaturados
(55% a 88%), baixo conteludo de acidos graxos poliinsaturados (2% a 21%) e a
presenca de grande quantidade de compostos fendlicos antioxidantes que podem
inibir a producéo de hidroperéxidos (TENA et al., 2009).

Com uma quantidade minoritaria, podem-se encontrar: flavonoides, rutina,
luteonina e esqualeno. O teor dos compostos fendlicos no azeite de oliva €
influenciado pela maturidade dos frutos no momento da colheita e pela forma de
cultura utilizada (BECKER, 2004). Nesse contexto, o grau de acidez é um parametro
fisico-quimico que classifica o azeite de oliva, pois 0 acido oleico esta intimamente

relacionado com a natureza e a qualidade da matéria-prima.

A denominacdao “extra virgem” dos azeites se reservam aqueles obtidos a partir
do fruto unicamente por procedimentos fisicos, em condi¢des sobre tudo térmicas,
que ndo ocasionem a alteracdo do azeite e que nado tenham sofrido tratamento algum,
exceto a lavagem, a decantacao, a centrifugacdo e a filtracdo (ARDOY, 2004). O
azeite extra virgem devera ter acidez, expressa em acido oleico, de no maximo 0,8%
e o virgem devera ter sua acidez variando de 0,81% a 2%. (GONCALVES, 2015)

O azeite “refinado” é obtido do refino do azeite virgem e tem no maximo 0,3
g/100 g em &cido oleico. Enquanto o azeite de oliva “puro” € composto da mistura de
azeite refinado com azeite virgem e terd no maximo, 1,0 g/100 g em acido oleico
(ANVISA, 2005).

3.2 Analise Multivariada

O estudo investigativo surge da necessidade de novas descobertas, que séao
obtidas de pesquisas em varias areas, de variaveis que sao mensuradas em geral de
maneira conjunta. Uma das ferramentas utilizadas em analise estatistica de variaveis
conjuntas € a estatistica multivariada (ALBUQUERQUE, 2013). Os métodos



multivariados sdo um conjunto de técnicas que permitem ao investigador interpretar
grandes conjuntos de dados, que podem ser referentes a individuos ou variaveis.
Esses métodos buscam encontrar relacdes entre variaveis, entre individuos ou entre
ambos (DOCAMPO et al., 2013).

3.2.1 Anélise Componentes Principais (PCA)

Andlise de componentes principais — PCA (do Inglés, Principal Componente
Analysis) foi introduzida por Pearson em 1901 e desenvolvida de forma
independentemente por Hotelling em 1933. E um método da estatistica multivariada
que tem por finalidade identificar a relacao entre caracteristicas extraidas dos dados
visando sua reducéo, eliminacdo de sobreposi¢cOes e a escolha das formas mais
relevantes entre eles a partir de combinacdes lineares das variaveis originais (MOITA-
NETO, 2009). Também denominada por Transformada de Hotelling, a PCA transforma
variaveis discretas em coeficientes descorrelacionados através de uma transformacéo
linear aplicada nos dados, de modo que os dados resultantes tenham suas
componentes mais relevantes nas primeiras dimensfes, denominadas de

componentes principais (LAY, 2007).

A utilizacdo dos componentes principais para definir um espaco de fatores que
englobe os dados, ndo modifica os dados, apenas encontra um sistema de
coordenadas mais conveniente, capaz de remover ruidos dos dados sem distorcé-los
e de diminuir sua dimensionalidade e sem comprometer o contetdo de informacdes.
(NETO E MOITA, 1998). Em suma, a PCA tenta encontrar, simultaneamente no
espaco dimensional transformado a dire¢éo ao longo do qual os pontos se encontrem
espalhados com variabilidade maxima preservando a informacao dos dados originais.
(SILVA et al., 2005).

Num ponto de vista pratico, isto é feito através dos seguintes passos: Obtencao
de uma matriz que represente o conjunto de dados; Centralizacdo dos dados em torno
da média; Célculo da matriz de covariancia; Calculo dos autovalores e autovetores;

diagonalizagédo da matriz de covariancia (MORAIS, 2016).

O método PCA permite a eliminagéo da covariancia entre as coordenadas de
um vetor de variaveis aleatorias por meio de uma mudanca de base. As bases

formadas pelos auto-vetores da matriz de covaridncia permitem a eliminacdo da



covariancia entre as coordenadas do vetor de entrada (LUDWIG JR. E
MONTGOMERY, 2007).

O fluxo de informagéo dos passos descritos para obtengcdo das componentes

principais é ilustrado na Figura 2.

Obter o conjunto de dados representados por uma matriz X,

Centralizacao dos dados em torno da média

Calculo da matriz de covariancia C

Calculo dos autovalores e autovetores

Diagonalizacdo da matriz de covariancia C

Figura 2- Fluxograma da obtenc¢do das CPs em torno da média. Fonte: Morais, 2016.

Primeiro passo: os dados sdo organizados em uma matriz X,,,.,, onde n representa
0 numero de observagdes e m o nimero de variaveis independentes.

Segundo passo: Calcular a Média ou o Vetor Médio dos dados.

s xi
m, = %} (1)

Em que:

m, € 0 vetor médio;
x; sdo as amostras parai=1,2,..n;
Zi=1 X1l é média amostral da variavel aleatoria x;;

M amostras de vetores em um conjunto qualquer.

Terceiro passo: consiste no célculo da matriz de covariancia C,:

COU(X; Y) = Zl=1(Xl_u) (YL_ Y) (2)

n




Em que:

X e Y sdo listas de dados, em que X, € a primeira e Y € a segunda dimenséo.

Y é a média das listas Y.

i € a média das listas X.

X; e Y; sdo cada um dos elementos das listas nas duas direcdoes X e Y, na i-ésima
posicao.

A variavel n representa o numero de itens de dados obtidos.

Quando os dados representam uma amostra (que inicia no indice 0), usa-se Qino
denominador e no somatério. Quando os dados representam o conjunto total da

“populagao”, usa-se simplesmente Q no denominador.

Se os dados tiverem mais de duas dimensdes, € necessario ter a covariancia
entre cada par de dimensfes. A partir dessa ideia, surge a matriz de covariancia. A
diagonal principal da matriz contém as variancias e as demais posi¢ées a correlacéao
entre as direcbes. Essa matriz € simétrica e real, de modo que é sempre possivel

encontrar um conjunto de autovetores ortonormais (ANTON et al.,2004).

Quarto passo: determinacao dos autovalores A e autovetores 1}, correspondentes da
matriz C,. Os autovetores sao arranjados de modo decrescentes de acordo com 0s

valores dos autovalores. Os autovetores V;,, formardo as colunas de uma matriz P:

P - {vl, 172, seey Un} (3)

Quinto passo: € a diagonalizacdo. A matriz P é empregada para mudar a base de C,

obtendo uma matriz diagonal D de autovalores de C,.
D =Pic,P (4)
A matriz D apresenta elementos iguais aos autovalores na diagonal principal,

ou seja, hdo apresenta covariancia, consequentemente ndo tem nenhuma informacgéo
redundante (LUDWIG JR. E MONTGOMERY, 2007).



10

3.2.2 Andlise de Agrupamento

Analise de Agrupamento ou Analise de Clusters, € uma técnica criada a mais
de setenta anos, que consiste na classificacdo de objetos em diferentes grupos, sendo
gue cada um dos grupos deve conter os objetos semelhantes, segundo alguma funcéo
de distancia estatistica (JOHNSON e WICHERN, 1998).

Quando se tem apenas duas variaveis de interesse (p = 2), um diagrama de
dispersédo entre elas permitira uma visualizacdo de possiveis agrupamentos entre 0s
individuos. Quando a proporcao de variaveis explicadas pelas primeiras componentes
for significativa, isto €, aproximadamente 80% ou mais, resultar em um diagrama de
dispersdo das primeiras componentes principais para visualizar a existéncia de
possiveis grupos (PICARD et al,. 2010).

O fluxo para uma analise de clusters compreende cinco etapas € ilustrado de

forma resumida na Figura 3:

Amostras de individuos a serem agrupados;

2

Definicdo de conjunto de variaveis através das quais sera obtida a
nformacéo necessaria ao agrupamento dos individuos;

validagéo dos resultados obtidos

Figura 3 - Fluxograma da andlise de cluster

3.2.3 Agrupamento Fuzzy

Os conceitos de conjuntos Fuzzy, foram orginalmente propostos por Zadeh
(1965) e modificados por Takagi e Sugeno (1985), em que 0s modelos sao capazes
de representar o comportamento de sistemas néo-lineares gragas a propriedade de
serem aproximadores universais de funcdes em um espaco compacto. (WANG et al,
1992; KOSKO, 1994; WANG, 1998).
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No agrupamento Fuzzy, cada objeto pertence a mais de um grupo com
diferentes graus de pertinéncia, (I6gica Fuzzy), em vez de pertencer apenas a um
grupo. Um determinado objeto perto do centro de um grupo pertence a esse grupo
com um grau mais elevado do que um objeto que esté situado na extremidade desse
grupo. Para cada objeto Z, o grau de pertinéncia descreve o quéo forte esse objeto

pertence a um determinado grupo (ZALIK, 2010).

O objetivo mais claro do agrupamento de Fuzzy é tratar os fenbmenos naturais
ou as situacdes reais, de modo que suas caracteristicas mantenham- se originais,
para que se obtenha uma modelagem mais proxima da realidade do fenémeno.
Segundo Klir e Yuan (1995), a possibilidade de estudar a incerteza tende a reduzir a

complexidade dos modelos e a aumentar sua credibilidade.

O pertencimento de uma dada amostra em um determinado grupo se d& pela
funcao caracteristica que a define, no caso de conjuntos crisp, atribui-se os valores 0
ou 1 a cada elemento de um universo de discurso, de maneira a discrimina-lo como
pertencente ou ndo ao grupo em questao. A funcéo f que define um conjunto crisp Z

fica do tipo:

fz=X —-{0,1} (5)

Em que:
X é o universo de discurso (um conjunto de elementos);
{0,1} define um conjunto de dois estados: O - n&o pertence; 1 - pertence.
Define-se a fungéo de pertinéncia p; de um conjunto Fuzzy Z como sendo do
tipo:

uy, =X - [0,1] (6)

Em que:
X € o universo de discurso (um conjunto de elementos crisp);

[0,1] define um intervalo infinito de estados cujas extremidades significam a né&o
pertinéncia de um elemento a um conjunto (0) e a pertinéncia total de um elemento a

um conjunto (1).
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O agrupamento Fuzzy leva vantagem em relacdo a outros métodos por
particionamento, por fornecer informacfes mais detalhadas sobre a estrutura dos
dados, pois apresenta os graus de associagdo de cada elemento a cada grupo e,
consequentemente, ndo tem uma alocacgao clara de elementos para formar grupos
(KAUFMAN, 1990). Desse modo, a utilizacdo do agrupamento Fuzzy € pertinente em
alguns estudos, no estudo realizado por Oliveira et al. (2016) verificou-se que o
método de agrupamento Fuzzy alocou cem cisternas localizadas no sertdo do Pajeu
para 0 grupo ao qual a analise obteve a mais elevada pertinéncia. Assim, as
determinacdes de grupos foram eficazes na analise de agrupamento de cisternas de
placas da regido do Pajel. Neste trabalho verificamos que a analise de agrupamento
Fuzzy conseguiu, de maneira eficaz, distinguir os grupos de azeite em organico e

comum de maneira notéria.

3.3 Estratégia Metabondmica

Existe uma area de estudo multifacetada, que procura identificar mudancgas no
perfil de metabdlitos enddgenos em biofluidos, e associa-las ao status bioquimico da
fonte, essa area é denominada metabondémica. Para Nicholson et al. (1999) a
metabonbnica é a representacdo quantitativa da resposta metabdlica e
multiparamétrica. Que depende do tempo, estimulos fisiopatoldégicos ou modificacbes
genéticas.

Os estudos metabondmicos envolvem geralmente dados que buscam
identificar mudancas no perfil metabdlitos endégenos em um dado biofluido,
associando- a aos status bioquimico da fonte (NICHOLSON et al., 1989). A estratégia
metabondmica utiliza biofluidos, que podem ser obtidos de forma néo invasiva (urina)
ou pouco invasiva (soro ou plasma) (ROBERTSON et al., 2000; GRIFFITHS et al.,
2010). Além destes, existem estudos que mostram a utilizacdo de biofluido néo
convencionais, como fluido cérebro-espinhal, bile, fluido seminal e biofluido de origem
vegetal (SCHRIPSEMA, 2010).

Na busca por perfis metabondmicos, foram realizadas varias propostas de
técnicas analiticas, sendo as mais frequentes a espectroscopia de RMN e a
cromatografia, seja em fase liquida (HPLC) ou em fase gasosa (CG), acoplada a
espectrometria de massas (EM). (NICHOLSON; WILSON, 1989; LI et al., 2011; WU,;
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ZHU; WANG, 2011; SMOLINSKA et al., 2012). Apesar de serem técnicas bastante
eficientes para elucidacdo estrutural, RMN e MS geram diversas informacfes
sobrepostas, 0 que pode tornar a interpretacdo desses dados uma acao dificil e
confusa. Para solucionar este problema, a estratégia metabondémica faz uso de
ferramentas de analise multivariada. Esse campo do conhecimento é denominado
Quimiometria. (JURS, 1986; GOODPASTER et al.,, 2010; HENDRIKS et al., 2011
LINDON; NICHOLSON; WILSON, 2000; WESTERHUIS et al., 2008; WOLD;
SJOSTROM; ERIKSSON, 2001a; XU et al., 2012).

Com os avancgos tecnoldgicos, torna-se mais comum a obtencao de dados por
meio de experimentos elaborados em equipamentos sofisticados, gerando- se uma
gama de dados. Nesse sentindo, tornou-se necessarios estudos para verificar com
objetividade essa gama de dados gerados por novos equeipamentos. Assim surgiu 0
ramo da Quimiometria, que analisa dados de multivariadas na area da Quimica. As
ferramentas quimiométricas sdo veiculos que podem auxiliar os quimicos a
caminharem mais eficientemente na diregdo do maior conhecimento (KOWALSKI E
SEASHOLTZ, 1999).

A analise covariante ou Quimiometria ou analise multivariada consiste no uso
de programas estatisticos em resultados de analises quimicas (Patente Brasileira
P109059768 de 2009) visando um ou mais dos seguintes objetivos: analise
exploratoria, classificagdo dos dados, calibracdo multivariada, planejamento e

otimizacdo de um experimento.

3.3.1 Ressonancia Magnética Nuclear (RMN)

A espectroscopia de RMN €é uma técnica de analise estrutural, em termos
moleculares, que pode ser medida através de interacbes associadas a
radiofrequéncias oscilantes de peguenos campos eletromagnéticos vinculados a
nacleos interagentes, imersos em um forte campo magnético externo (GRUTZNER,
2005; JUCHEM et al., 2014).

A espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear de Hidrogénio (RMN de
'H) mostra-se como uma ferramenta enérgica para a realizacdo da tatica
metabondmica, pois a obtencdo dos espectros é relativamente rapida e a preparagao

exige minimas intervengdes do analista, dando agilidade ao processo e minimizando
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possiveis contaminacGes. A RMN de 'H também possibilita a identificacdo e a
quantificacdo relativa de diferentes metabdlitos presentes no biofluido analisado, no
entanto, em relagdo a espectrometria de massas, € uma técnica menos sensivel
(LINDON et al, 2001; PAN et al., 2007; GODOQY et al., 2010).
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4- Material e Métodos

4.1 Caracterizacao dos Dados

Este estudo foi realizado pelo Departamento de Quimica Fundamental (DQF)
da UFPE, que analisaram 40 amostras de azeite de oliva extra virgem. Os dados foram
obtidos por (SILVA, 2017), os cedendo para utilizacdo no presente trabalho. As
amostras avaliadas de azeite de oliva extra virgem, foram dissolvidas 60 p L da
amostra em 640 y L de CDCI3, em um tubo de RMN de 5 mm de diametro. Os
espectros de RMN foram obtidos utilizando o espectrémetro VNMRS400, operando a
399,99 MHz, para o nlcleo de H, com janela espectral 6,4 kHz, tempo de espera (d1)
igual a 1 s, tempo de aquisicao igual a 2,556 s, pulso de radiofrequéncia (RF) de 90°,
64 repeticdes e temperatura de 26°C. Os espectros foram processados com line
broadening igual a 0,3 Hz. Ap0s a andlise espectroscépica, as amostras foram
armazenadas em um recipiente limpo de ambar, para futuro descarte adequado. Os
espectros de RMN de 'H tem suas fases ajustadas, correcdo de linha de base e
construcdo dos bins de forma manual utilizando o software Mestre Nova 9.0. Os bins
foram definidos em intervalos de 0,03 ppm entre os & 0,00 e 6,80 ppm. Os dados

foram dispostos numa matriz para tratamento quimiométrico.

4.2 Pré-processamento dos Dados

Os dados foram dispostos em uma matriz contendo as informacgdes relativas a
natureza da amostra, dados espectrais em formato de bins e informacdes
relacionadas a classe a qual pertence uma dada amostra. As técnicas de pré-
processamento utilizadas neste trabalho foram: normalizagdo pela soma, sendo

construidos modelos para cada tipo de pré-processamento.

A normalizacdo pela soma foi obtida pela divisdo de cada bin pela respectiva
soma da area de integragdo total de cada amostra (Eq. 7). A proposta deste pré-
processamento é obter dados que possam ser comparados entre si, sem alterar a

informacgao contida nas variaveis.
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ns — _Aij_ (7)
Y J 4.,
X Aij
Em que:
A}? = bin normalizado pela soma.
A ;; = bin original.

Zj-Al- j = soma das areas de integragao para cada amostra.

4.3 Métodos

4.3.1 Andlise Componentes Principais

Como principio para o calculo do PCA, considere um vetor aleatério X =
(X1, X3, ...,Xp), contendo p componentes, com um vetor de medias p = E(X) =
(ua, M2, -, 1p)- A matriz de Covariancias do vetor aleatério X, quadrada de dimenséo
p, € denotado por: Cov(X) = X,,,. A matriz de covariancia € uma matriz simétrica, néo
negativa, ou seja, a‘x, > 0 para todo vetor de constantes a € RP. Esta condigcdo
implica que os autovalores da matriz X,,, denotados por A4, 4,,..,4, sdo nao-
negativos, ou seja, A; =0, para qualquer i =1,2,...,p (GRAYBILL, 1983). Pelo
teorema da Decomposicdo Espectral [LAY 2007], sendo X,., uma matriz de

covariancia, existe uma matriz ortogonal P,,, isto é, P"P = PP" =, tal que:

PTYP =0 (8)

Em que A;,4;,...,4,, sdo os autovalores da matriz X,,, ordenados em ordem

decrescente. Nesse caso, dizemos que a matriz X, € similar a matriz 6.

A i-ésima coluna da matriz 6 é o auto vetor normalizado e i correspondente ao
auto vetor A; ,comi = 1,2, ..., p; que é denotado por e; = (ey, ey, ..., €,)". Entdo a matriz
0 € dada por 6 = [el, e, ...,ep] e pelo teorema da decomposicao espectral tem-se a

seguinte igualdade valida:

Spxp = 2ieq Aeje] = POPT (9)
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Como 64,0,,...,0,, formam uma base de RP, o vetor a pode ser escrito como

Y ;P =a’P paraalgum a; = (ay, ay, ..., )"

Sendo 6 ortogonal, a”a = 1 e avariancia de a a” X é menor ou igual a 1, e tomando
a = 04, tem-se que var(P,X) = P,ZP, = 1,, e define-se a variavel aleatéria U, = P/ X
como o primeiro componente principal de X. Para a obtenc&o de outros componentes
principais € feita uma restricdo de nédo correlacdo do proximo componente U; com 0S
componentes anteriormente obtidos (Uy, ..., U;—;). Desta forma as componentes sao
definidas como vetores aleatorios U = (Uy, ..., U,) = PT, onde as colunas de P s&o 0s

auto vetores de X. E importante ressaltar que a matriz de covariancia da nova matriz

U é diagonal, onde os elementos sdo os autovalores 4;.

Na aplicacdo de reducdo de dimensionalidade, o PCA tem a propriedade de
minimizar o erro quadratico médio entre os dados reconstruidos e os dados originais.
Supdbe-se, por exemplo, que se tem dados de entrada X de dimensionalidade m e

dados de saida Y de dimensionalidade m, em que m; < m.

4.3.2 Agrupamento ndo Hierarquico

4.3.2.1 Agrupamento Fuzzy

A linha de desenvolvimento de agrupamento torna-se fundamental quando se
deseja classificar um conjunto de dados de acordo com suas caracteristicas ou
variaveis mensuradas. Nesse intuito, o termo classe € pertinente, dada a informacéao
de quantas particbes e quais sdo essas particbes em um conjunto de dados, bem
como cada observacdo ou grupo de azeites pertence tais amostras. Desse modo,
classificacdo é denominada sendo a analise realizada em determinados bancos de
dados. O trabalho de andlise de dados € denominado agrupamento e tem por objetivo
estudar as relacbes de similaridade entre os dados ou amostras de azeite,
determinando quais dados formam quais grupos. Os grupos sao formados de maneira
gue se maximize a similaridade entre as amostras de um grupo (similaridade intra-

grupo) e se minimize a similaridade entre amostras de grupos diferentes (similaridade

inter-grupos). Entéo, formalmente, dado um conjunto de dados de entrada (X € R?), é

encontrada uma fungéo:



18

fFRPX W — G (10)

Em que W € um vetor de parametros ajustaveis, por meio de um algoritmo de
aprendizado supervisionado ou ndo supervisionado, que determina c-grupos a partir
da matriz de dados originais X, e, segundo Xu e Wunsch (2005), tem-se
G=0G4,Gy,...,G, (c=n), tal que:

I) Gi * @,l= 1,...,C,'
i) Uiz, G = X;

i) G; N Gj = @,i,j = 1,...,cei #j, supondo a abordagem classica de
classificacdo ou agrupamentos.

4.3.3 Distancia Euclidiana

Segundo (Hair et al., 2010), o coeficiente de dissimilaridade mais conhecido e
utilizado para indicar a proximidade entre objetos é o coeficiente da distancia
Euclidiana. E simplesmente a distancia geométrica entre dois pontos em um espaco
multidimensional. A distancia entre duas observacdes (r e h) corresponde a raiz
guadrada da soma dos quadrados das diferencas entre os pares de observacdes ou
pontos de r e h para todas as p variaveis (MCROBERTS et al., 2007).

drn = |lxr — x|

= /O — %)t (xr — xp) (11)

Em que:

X, = € 0 vetor da r-ésima observacao;
X, = € 0 vetor da h- ésima observacéo.
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4.4 Validagcao do Método

4.4.1 indice da Silhueta

O indice da silhueta foi proposto por Rousseeuw (1987), com o intuito de avaliar
métodos de particionamento. Nesse caso, cada objeto (amostra de azeite) é
representado por um valor s(i) chamado de silhueta, que € baseado na comparagao
da homogeneidade e na “separagao” de cada grupo. Com isso, para um objeto i, 0

valor da silhueta € dado por:

~ _ bd-a) _ .
s(i) = ——— YY) onde—1<s(i) <1 (12)

Em que:

a(i) é adistancia média do objeto i aos objetos do seu grupo;
b(i) é a distancia média do objeto i aos objetos dos outros grupos.

Valores negativos de s(i) negativos sugerem que o individuo i seja semelhante
a individuos de outras classes. Valores de s(i) na vizinhanca de 1 dao indicios de que

i esteja bem classificado.
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5- Resultados e Discussao

5.1 Azeite de Oliva Extra Virgem

A aplicacdo da espectroscopia de RMN de 'H nas andlises dos dados obtidos
para amostras de azeite (comum e organico) foram sobrepostas (Figura 4). Os perfis
das amostras de azeite de oliva ndo diferem quanto a presenca ou auséncia de algum
sinal caracteristico, por conta disso necessitaram de um pré-processamento que
elimine possiveis efeitos causados pela diluigdo das amostras. Para tanto adotamos

a técnica de normalizacéo pela soma realizados na linha.

——— Comum
——._Organico

68 64 6 56 52 48 44 4 36 32 28 24 2 16 12 08 04
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Figura 4 — Espectros obtidos da espectroscopia de RMN de 'H (400 MHz) para amostras de azeite,

comum e organico.
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5.1.1. Dados normalizados pela soma

Apés a obtencdo dos bins auto escalonados na linha, os espectros foram
sobrepostos (Figura 5). E possivel verificar o efeito do pré-processamento sobre a
classificacdo das amostras, pois nota-se a presenca de pontos caracteristicos que

diferenciam as amostras processadas.

—— Comum
~ . Organico
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|

68 64 6 56 52 48 44 4 36 32 28 24 2 16 12 08 04

0.00
l

ppm

Figura 5 — Dados normalizados pela soma.

Observa- se que o auto escalonamento dos dados contribuiu para adicionar
pesos equivalentes aos pontos espectrais das amostras, possibilitando classifica-los,

posteriormente, por meio de métodos estatistico.
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5.2 Analise por componentes principais (PCA)

Apobs o pré-processamento dos dados, observamos que os dois componentes
principais PC1 e PC2 mostraram que é possivel descrever 99,9% da variancia dos
dados, e PC1 contribui com cerca de 99,75% dessa variancia encontrada. De acordo
estudos realizados por Meira et al. (2011) com biofluidos, foram necessarios trés
componentes principais (PC) para explicar o comportamento de seus dados, bem
como entender a contribuigcdo de cada substancia na estrutura final do produto. A
mesma autora verificou que trés componentes principais foram responsaveis por
95,39% da variancia de seus dados, atribuindo 55,98% da variancia ao PC1; 33,62%
para PC2 e 5,79% para PC3. Nesse contexto, constatamos que os resultados obtidos
pela primeira componente principal (PCA) para dados de azeite de oliva extra virgem
foi suficientemente significativa para descrever o comportamento das analises. E
possivel verificar na Figura 6 o comportamento dos dados para as cinco primeiras

componentes principais.
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Figura 6 - Panorama da Analise por Componentes Principais (PCA).
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A porcentagem acumulada da variacao total dos dois primeiros componentes
(99,9%) explica satisfatoriamente a variabilidade nas amostras avaliadas. De acordo
com Mardia et al. (1979), quando em uma Analise de Componentes Principais os dois
ou trés primeiros componentes acumularem uma porcentagem relativamente alta da
variagao total (em geral acima de 70%) eles explicardo satisfatoriamente a
variabilidade manifestada entre as amostras avaliadas. Tem-se aqui que as duas
primeiras componentes principais, apresentam um elevado poder de explicacéo entre
os grupos estudados. Analisando o grafico de escores (Figura 7) observamos que as
porcentagens acumuladas da variancia sao explicadas pelas duas primeiras
componentes principais, destacando que primeira Componente Principal possui alta

significancia.

60
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Figura 7 - Grafico de Porcentagem Acumulada das variancias dos Componentes Principais (PC).
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A Figura 7 apresenta uma representacdo bidimensional das variaveis dos
azeites, que vulgarmente denomina-se “biplot”. As variaveis agrupam-se de acordo
com os seus coeficientes de correlacdo, sendo que cada eixo principal corresponde a
um conjunto de variaveis correlacionadas entre si. Como as correlagfes entre as
variaveis resultam das medi¢fes efetuadas nos azeites, cada eixo principal representa
uma direcdo do espaco ao longo da qual a variancia (ou diferenca) entre os azeites
estd maximizada. Observa-se no biplot (Figura 8) o grafico da PC1 versus PC2,
demonstrando que as amostras do azeite organico possuem um maior agrupamento
entre 0s seus semelhantes do que os dados do azeite comum, representado, desse

modo uma distingdo bastante significativa entre algumas amostras.

Verifica-se ainda que ndo houve uma separacédo nitida entre os grupos, uma
vez que amostras tanto do azeite organico quando do comum apresentam

caracteristicas semelhantes no mesmo ponto.
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Figura 8 - Gréfico da PC1 versus PC2 com 99,9% da variancia explicada dos dados.
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5.3 Agrupamento Fuzzy

Por meio da PCA constata-se que ndo houve uma separacao nitida entre as
amostras de azeite comum e organico, inviabilizando desta forma a utilizagdo deste
método para classificacdo deste tipo de produto. Este resultado pode ser explicado

possivelmente pela semelhanca dos compostos nos dois casos.

Por conta deste resultado, torna-se necessaria a utilizacdo da técnica de
agrupamento Fuzzy, para verificarmos a separacgéo entre 0os grupos das amostras de

azeite de oliva, como mostra a Figura 9.

20-

10-

Dim2 (19.5%)

-10- *

-20 -10 0 10
Dim1 (46.1%)

Grupo 142

Figura 9 - Grafico dos grupos de azeite de oliva extra virgem por meio da técnica de agrupamento

Fuzzy.

O gréfico do agrupamento Fuzzy (Figura 9), apresenta 65% de confianca
promovendo uma distingdo dos grupos. As amostras do azeite de oliva comum
possuem uma similaridade forte dentro do seu grupo, ja as amostras de azeite
organico possuem pouca similaridade dentro do seu. Verifica-se que existem

amostras que ndo fazem parte das elipses de confianca construidos a 65% de
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confianca (amostras 10 e 28) do azeite de oliva extra virgem comum, no entanto o
grupo € mais homogéneo do que o grupo do azeite de oliva extra vigem organico que

€ mais heterogéneo.

Nota-se ainda que existem amostras tidas como comuns, mas apresentam
maior similaridade com o grupo organico. No estudo realizado por Oliveira et al. (2016)
verificou-se que o método de agrupamento Fuzzy alocou cem cisternas localizadas
no sertdo do Pajeu para o grupo ao qual a andlise obteve a mais elevada pertinéncia.
Assim, as determinacfes de grupos foram eficazes na andlise de agrupamento de
cisternas de placas da regido do Pajeu. Neste trabalho verificamos que a analise de
agrupamento Fuzzy conseguiu, de maneira eficaz, distinguir os grupos de azeite em

organico e comum de maneira notoria.
5.4 Validacédo do Método

A estatistica média da silhueta obtida pelo método do agrupamento Fuzzy foi
0,73 (Figura 10), valor que nao levanta evidéncias da inadequacdo com relagcéo a
classificacdo dos azeites nos respectivos grupos. Isto €, o agrupamento realizado esta
adequado, pois de acordo com Vale (2005), S(i) entre 0,71 e 1,00 é considerado

estrutura forte e distinta.

Clusters silhouette plot
Average silhouette width: 0.73

1.00-

Silhouette width Si

Grupos H--

Figura 10 - Grafico da Estatistica da Silhueta.
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As observacdes estdo bem agrupadas em seus respectivos grupos. Notamos
gue o grupo dos azeites comuns sao os que estdo melhor agrupados, pois 0s seus
valores estdo todos positivos. Evidenciou- se que a estatistica da silhueta apesar de
verificar algumas amostras como sendo classificadas no grupo dos azeites extra
virgem comum as amostras possuem fortes caracteristicas do azeite de oliva extra
virgem organico. Com relacdo ao comportamento das amostras dentro de cada grupo,
observa-se a amostra 40 no grupo 2, tem um coeficiente negativo indicando que a
mesma ndo esta bem alocada dentro do grupo dos azeites organicos. Sendo assim,
a amostra 40 apesar de esta presente no grupo 2 ela tem fortes caracteristicas do

grupo 1.

De acordo com a Tabela 1 utilizada para comparacéo dos grupos analisou de
maneira coerente as amostras de azeite de oliva, corroborando com a verificacdo da

pertinéncia e similaridade de cada amostra para com seu determinado grupo.

Tabela 1- Tabela de comparacéo dos grupos formados pelas amostras do azeite extra virgem.

Amostras Comum Organico
1 89% 11%
2 95% 5%
3 91% 9%
4 95% 5%
5 93% 7%
6 97% 3%
7 95% 5%
8 96% 4%
9 68% 32%

10 93% 7%
11 93% 7%
12 97% 3%
13 96% 4%
14 97% 3%
15 95% 5%
16 34% 66%
17 14% 86%
18 13% 87%
19 8% 92%
20 29% 71%
21 37% 63%
22 18% 82%
23 9% 91%
24 97% 3%
25 95% 5%
26 10% 90%

27 95% 5%
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29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

95%
10%
8%
91%
89%
94%
47%
96%
92%
91%
13%
91%
42%

5%
90%
92%

9%
11%

6%
53%

4%

8%

9%
87%

9%
58%

Fonte: Andlise realizada por RMN H! e analisadas por Agrupamento Fuzzy.

Nota: Dados trabalhados pelo autor.
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Com relagéo a Tabela 1 confirma- se a similaridade das amostras com 0s

grupos e entre 0s grupos, notamos que algumas amostras possuem caracteristicas

acentuadas para os dois grupos, por exemplo as amostras 40 e 34, pelo agrupamento

Fuzzy ambas estdo separadas com maior similaridade para o grupo do azeite

organico, mas constatou- se pela tabela de comparacao de grupos que a similaridade

da amostra entre os grupos estd bem acentuada, esse fato pode estar diretamente

correlacionado com o modo que as amostras foram diluidas para a realizacdo das

anéalises.
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6- Conclusodes

A técnica de agrupamento nao hierarquica de Fuzzy distingue os grupos de azeite de
oliva extra virgem, com cerca de 65% de confianca. A qualidade dos agrupamentos
foi atribuida por meio do indice da estatistica da silhueta com s(i) 0,73 indicando forga
e poder de distingdo no agrupamento. O agrupamento Fuzzy nao apresentou
homogeneidade total dos azeites alocados em cada grupo. A utilizacdo da técnica de
PCA consegue verificar o comportamento dos dados provindos do azeite de oliva extra

virgem, mas nao separa explicitamente os azeites em organicos e comuns.
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7- Perspectivas

v Realizar aplicacdes de técnicas estatisticas de agrupamento hierarquico e rede
neurais.

v Criar modelos metabonomicos desenvolvidos para utilizagdo de outros
biofluidos como urina, soro, sémen para fins de classificacdo envolvendo diferentes
patologias e estatisticas multivariadas.

v Iniciar coletas de azeite de oliva, para tornar os modelos metabonomicos

desenvolvidos para classificacdo de azeite de oliva mais robustos.
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