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Resumo

Os taninos vegetais, presentes em plantas como mimosa (Acacia mearnsii) e quebracho (Schinopsis
sp.), sédo compostos polifendlicos com uma série de aplicagcdes na indistria. A caracterizagdo deles
envolve analises de enxofre, nitrogénio e cinzas, revelando informagbes cruciais sobre sua
composicdo. No entanto, essas analises sdo experimentalmente laboriosas. A espectroscopia no
infravermelho (ATR-FTIR) aliada a quimiometria € uma abordagem n&o destrutiva e eficiente, que
identifica grupos funcionais e permite a quantifica¢cdo de elementos como enxofre e nitrogénio. Neste
estudo a selecdo de variaveis através da selecdo de preditores ordenados (OPS) aliada a regressao
por minimos quadrados parciais (PLS) e regressdo por vetores de suporte (SVR) foram usadas para
estimar enxofre, nitrogénio e cinzas em taninos vegetais a partir de seus espectros de ATR-FTIR. Os
modelos OPS-PLS apresentaram melhor desempenho para as trés propriedades com erros de predi¢ao
(RMSEP) igual a 0,249 (%m/m), 0,063 (%m/m) e 0,595 (%m/m) para enxofre, nitrogénio e cinzas,
respectivamente.

Palavras-chave: Taninos vegetais. ATR-FTIR. OPS. PLS. SVR.
Area do Conhecimento: Ciéncias Exatas e da Terra.
Introducéo

Os taninos vegetais, compostos quimicos polifendlicos encontrados nas plantas como a mimosa
(Acacia mearnsii) e quebracho (Schinopsis sp.), sdo categorizados como taninos hidrolisaveis e
condensados. Sua fungdo primordial nas plantas inclui defesa contra herbivoros e estresses
ambientais, além de exibirem propriedades antioxidantes. Com presen¢a em alimentos como cha, café
e vinho, os taninos afetam tanto o sabor quanto a cor desses produtos. Eles também tém aplicagéo na
medicina tradicional devido as suas propriedades antimicrobianas e adstringentes, além de
desempenharem um papel na indlstria do couro, onde sdo usados para o curtimento de peles.
Resumidamente, 0s taninos possuem relevancia em campos como botanica, alimentacao, farmacologia
e industria (FALCAO, 2014).

A caracterizacdo de taninos vegetais envolve andlises de enxofre, nitrogénio e cinzas, que fornecem
informacdes vitais sobre sua composicdo quimica e propriedades. O enxofre estd associado a
aminodcidos, indicando interagcdes com proteinas; o nitrogénio € indicativo de compostos nitrogenados
que afetam a solubilidade e a reatividade; e as cinzas revelam a presenca de minerais e sais,
impactando a estabilidade e o sabor. No entanto, essa andlise é frequentemente complementada por
outras técnicas para uma compreensdo completa dos taninos (FALCAO, 2013; TONDI, 2015). As
andlises tradicionais visando a caracterizagdo de taninos vegetais tém limitagcdes consideraveis. A
complexidade da composicédo dos taninos, repleta de diversos compostos e interagdes, dificulta a
interpretacdo isolada dos resultados. Além disso, a presenca de outros componentes nas amostras,
como proteinas e carboidratos, pode gerar interferéncias nos resultados. Algumas técnicas tradicionais
possuem sensibilidade e especificidade limitadas. Processos de preparacdo e analise, assim como
variagdes na matriz devido a fatores sazonais e de processamento, também afetam os resultados.
Geralmente, técnicas avangcadas como cromatografia e espectroscopia sao usadas em conjunto para
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obter informacgBes mais confiaveis, embora essas abordagens complexas possam ser mais demoradas
e dispendiosas, limitando seu uso em situagées com prazos restritos ou recursos limitados (FALCAO,
2013; TONDI, 2015; WEILER, 2019).

A espectroscopia no infravermelho por transformada de Fourier e reflexao total atenuada (ATR-
FTIR), uma técnica analitica ndo destrutiva e robusta, que pode desempenhar um papel crucial na
caracterizacdo de enxofre, nitrogénio e cinzas em taninos vegetais. Baseada na absorcao de radiacéo
infravermelha por ligacdes quimicas nas amostras, essa técnica identifica e quantifica grupos funcionais
especificos. Para a caracterizacdo de taninos especificamente, a espectroscopia ATR-FTIR oferece
vantagens significativas. Ela facilita a identificacdo de grupos funcionais, como ligacdes C-S para
enxofre, grupos amida para nitrogénio e diversos grupos inorganicos para cinzas, contribuindo para a
determinacdo da composi¢do quimica dos taninos. A técnica também permite a quantificacdo dos
elementos com base na intensidade das bandas de absorcéo, desde que seja devidamente calibrada.
Além disso, por ser ndo destrutiva, a espectroscopia ATR-FTIR preserva a integridade das amostras,
sendo especialmente valiosa em estudos que demandam a manutenc¢do das caracteristicas originais.
Com rapidez na analise, eficiéncia e auséncia de necessidade de reagentes quimicos, essa técnica se
destaca como uma escolha principal na caracterizacdo de taninos. Adicionalmente, sua capacidade de
lidar com diferentes formas de amostras e 0 uso de analise de dados multivariados ampliam sua
aplicabilidade em estudos de composi¢do quimica de taninos (WEILER, 2019).

A quimiometria pode ser utilizada em combinagédo com o ATR-FTIR para a estimac¢é&o dos teores de
enxofre, nitrogénio e cinzas em taninos vegetais. A abordagem quimiométrica que combina métodos
de selec¢édo de variaveis como a selecéo de preditores ordenados (OPS) com técnicas de regressao por
minimos quadrados parciais (PLS) e a regresséo de vetores de suporte (SVR) € altamente eficaz. Esse
procedimento envolve etapas cruciais, comecando pela coleta dos espectros, seguida do pré-
processamento para aprimorar a qualidade dos dados. Em seguida, os métodos de selecdo de variaveis
sdo aplicados para identificar as mais relevantes entre as varidveis espectrais, otimizando a construcéo
dos modelos PLS e SVR. Com as varidveis mais representativas selecionadas, os modelos séo
treinados e validados utilizando dados de teste independentes, aprimorando sua precisao e eficacia na
estimativa dos componentes desejados. Essa estratégia visa maximizar a acuracia das estimativas,
melhorando a eficiéncia do processo de analise e garantindo que apenas informacdes relevantes dos
espectros sejam utilizadas na construgdo dos modelos. Como resultado, essa abordagem proporciona
modelos mais confidveis e robustos para a determinagdo dos componentes em taninos vegetais,
utilizando espectros de infravermelho como base. Neste estudo, o algoritmo OPS foi associado as
regressbes PLS e SVR para quantificar os teores de enxofre, nitrogénio e cinzas em amostras de
taninos vegetais a partir dos espectros de ATR-FTIR.

Metodologia

Este estudo envolveu a avaliagdo de amostras de mimosa e quebracho obtidas da Tanac S/A (Brasil)
e da Silvateam (Argentina), respectivamente. Um total de 64 amostras foram avaliadas, sendo 31
amostras de quebracho e 33 amostras de mimosa. Esses extratos foram submetidos a secagem por
spray dryer para criar pés com tamanhos de particula inferiores a 210 ym e um teor de umidade
variando de 4,0% a 6,0%. Para a determinacé&o do nitrogénio total e do enxofre, as amostras passaram
por processos especificos. As amostras foram primeiro secas em um forno a 60 °C por 24 horas para
atingir um peso constante, prevenindo a degradac¢@o da matéria organica. Em seguida, as amostras
foram maceradas e peneiradas para obter uma granulometria de 250 um. Cerca de 5 g de amostra foi
colocado em um tubo de falcon de 50 mL e misturado com agua Milli-Q para atingir um volume de 45
mL. A mistura foi agitada, centrifugada e submetida a um processo de lavagem para remover
halogénios potenciais. Ap6s o processo de lavagem, os tubos foram secos em um forno, macerados e
enviados para andlise de nitrogénio total e enxofre total usando um analisador elementar. A andlise
envolveu a queima das amostras em analisadores elementares especificos sob atmosferas controladas
de oxigénio e temperaturas. A determinacdo do teor de cinzas foi realizada de acordo com a norma
ABNT NBR 11042:2013 (ABNT, 2013). Essa andlise foi realizada em duplicata, e os resultados foram
relatados como a média aritmética em base seca.

A espectroscopia ATR-FTIR foi conduzida usando um espectrofotdmetro Perkin Elmer Spectrum
400 com um detector DTGS e um acessorio de reflectancia total atenuada universal. A faixa espectral
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de 4000 a 700 cm™" foi utilizada com uma resolucéo de 4 cm™~' e 32 varreduras. As amostras foram
analisadas sem tratamento prévio, e as andlises foram realizadas em duplicata, sendo os espectros
médios utilizados para os modelos de regressao multivariada.

A analise de dados foi realizada no software do MATLAB® R2013a (The Mathworks, Natick, EUA).
Os espectros ATR-FTIR foram organizados na matriz X com todas as amostras e alisados usando o
algoritmo airPLS (ZHANG, 2009). As amostras foram divididas em 70% para o conjunto de calibracédo
e 30% para a predicdo pelo algoritmo de Kennard-Stone (KENNARD & STONE, 1969). Os resultados
de enxofre, nitrogénio e cinzas foram organizados em vetores y. Uma analise exploratoria com a matriz
de correlagédo foi conduzida nos resultados de enxofre, nitrogénio e cinzas. A selecéo de variaveis com
o0 OPS foi testada para cada propriedade usando o vetor produto, janela de 10 variaveis com 5 de
incremento e 100% do conjunto original. Os dados espectrais foram pré-processados por normalizagéao,
centrados na média, variagdo normal padrdo (SNV, do inglés standard normal variate), correcéo de
espalhamento multiplicativo (MSC, do inglés multiplicative scatter correction) ou pela primeira derivada
antes da modelagem com PLS e SVR. Os modelos PLS foram otimizados pelo método k-fold no
procedimento de validagdo cruzada na qual a melhor variavel latente (LV) é selecionada e os modelos
SVR foram otimizados usando o algoritmo genético (KATOCH, 2021). Para avaliar qual modelo PLS e
SVR apresentou 0 ajuste e a capacidade de previsdo mais eficazes, foram calculados os valores do
RMSE de calibracdo (RMSEC) e do RMSE de previsdao (RMSEP). Esses parametros foram obtidos
seguindo as Equacdes 01 e 02, em que y; representa o valor de o valor de referéncia da propriedade,
¥; € o valor da propriedade previsto pelo modelo, y; é o valor médio de referéncia, ncal é o nimero de
amostras utilizadas para a calibragéo e npred é o nimero de amostras usadas para a previsdo. Além
disso, os coeficientes de determinagdo (R?) foram calculados conforme a Equagdo 03, tanto para a
calibragéo (R?.) quanto para a previséo (R?,) (OLIVIERI, 2014).

i-9)?
RMSEC = |Yieit == (01)
_ npred (vi—9i)?
RMSEP = Zi:l Spred (02)
2 _ 4 _ Zii=9)*
Re=1 Tivi-9i)? ©03)

Resultados

Na Figura 1 estdo os histogramas com a distribuicdo dos valores de enxofre (Figura 1a) nitrogénio
(Figura 1b) e cinzas (Figura 1c) nas amostras. Os teores de enxofre, nitrogénio e cinzas variaram na
faixa de 0,098-3,383%, 0,044-0,628%, 2,410-8,753%, respectivamente.

Figura 1 - Histogramas de enxofre, nitrogénio e cinzas.
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Fonte: Os autores.

A Figura 2 mostra os resultados da matriz de correlagcdo pelos multiblocks para enxofre, nitrogénio
e cinzas. Quanto maior o circulo, maior a correlagédo entre as propriedades. A correlagédo pode ser direta
(amarelo) ou inversa (azul). A Figura 3(a) apresenta os espectros ATR-FTIR brutos das 64 amostras e
a Figura 3(b) séo os espectros apds a correcdo da linha de base com o algoritmo airPLS. Apds o pré-
processamento, a selecdo de variaveis pelo OPS foi performada e os resultados estdo apresentados
para enxofre na Figura 4(a), para nitrogénio na Figura 4(b) e para cinzas na Figura 4(c). Na qual, os
nameros de onda selecionados estédo representados pelas colunas em verde. A partir das variaveis
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selecionadas, os modelos de regresséo foram construidos. Também foram criados modelos com toda
a informacéo espectral para a comparac¢éo. Os resultados de todos os modelos estdo na Tabela 1 e os
melhores modelos de regressédo estdo apresentados na Figura 5, na qual os circulos pretos
representam as 45 amostras usadas para a calibracdo e os losangos verdes sdo as 19 amostras do
conjunto de predicdo. Os melhores modelos para enxofre, nitrogénio e cinza foram os modelos OPS-

PLS.

Figura 2 - Matriz de correlagéo entre enxofre, nitrogénio e cinzas.
Matriz de correlagao
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Fonte: Os autores.
Figura 3 - Espectros de ATR-FTIR bruto (a) e alisado por airPLS (b).

o
[N]

Absorbancia
(=]

o

000 3500 3000 2500 2000 1500 1000
Numero de onda (cm'1)

B

43}

‘© 0.06 |
&

_9004'
2 0.02 |
2 of , , . ; . .
4000 3500 3000 2500 2000 1500 1000

Numero de onda (cm'1)

Fonte: Os autores.
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Figura 4 - Variaveis selecionadas pelo algoritmo OPS para enxofre (a), nitrogénio (b) e cinzas (c).
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Fonte: Os autores.

Figura 5. Modelos OPS-PLS para enxofre (a), nitrogénio (b) e cinzas (c).
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Fonte: Os autores.

Tabela 1 - Resultados dos modelos de regresséo.
Prop VAR Modelo Xcal Xtest VL PRE-TRAT RMSEC RMSEP RZ% R?%p

Enx 3301 PLS 45 19 10 SNV 0,231 0,236 0,960 0,922
Enx 275 OPS-PLS 45 19 9 SNV 0,278 0,249 0,940 0,938
Enx 3301 SVR 45 19 - SNV 0.220 0,269 0,953 0,881
Enx 275 OPS-SVR 45 19 - SNV 0,289 0,289 0,917 0,880
Nitro 3301 PLS 45 19 10 SNV 0,035 0,068 0,967 0,841
Nitro 100 OPS-PLS 45 19 6 SNV 0,050 0,063 0,921 0,867
Nitro 3301 SVR 45 19 - SNV 0,045 0,076 0,936 0,821
Nitro 100 OPS-SVR 45 19 - SNV 0,049 0,071 0,921 0,851
Cin 3301 PLS 45 19 7 SNV 0,756 0,731 0,881 0,725
Cin 80 OPS-PLS 45 19 7 DER 0,940 0,595 0,816 0,777
Cin 3301 SVR 45 19 - SNV 0.772 0,696 0,850 0,727
Cin 80 OPS-SVR 45 19 - SNV 0,561 0,779 0,928 0,712

Prop = propriedade; VAR = variaveis; Xcal = conjunto de calibragdo; Xtest = conjunto de predic¢éo; VL = variavel latente; Pre-Trat
= pré-tratamento; Enx = enxofre; Nitro = nitrogénio; Cin = cinzas; SNV = variacdo normal padréo; DER = derivada.

Discusséo

A partir da Figura 1 pode-se observar que as trés propriedades apresentaram uma longa faixa de
distribuicao, possibilitando uma maior representatividade dos valores fisico-quimicos. Na Figura 2, o
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teor de nitrogénio esta inversamente relacionado com os teores de cinzas e enxofre. Porém, cinzas e
enxofre possuem uma correlacéo elevada. O alisamento dos espectros com airPLS diminuiu a diferenca
entre as amostras, o que melhorou na modelagem quimiométrica. O OPS selecionou 275, 100 e 80
varidveis para enxofre, nitrogénio e cinzas, respectivamente. Essas variaveis foram as mais
significativas para a construcdo dos modelos de regressdo, nos quais os modelos OPS-PLS
demonstraram melhor exatidéo e linearidade que o PLS com todo o espectro.

Conclusao

A metodologia utilizando ATR-FTIR e técnicas de regresséo multivariadas para estimar os teores de
enxofre, nitrogénio e cinzas em taninos vegetais se mostrou promissora. O tratamento com OPS
selecionou boas variaveis preditoras, o que resultou nas melhores métricas para os modelos de
regressdo. Os métodos OPS-PLS e OPS-SVR predominaram. A estratégia demonstrou-se rapida,
pratica para a caracterizacdo das propriedades fisico-quimicas de taninos vegetais.
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