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RESUMO

A relevancia do estudo de plantas medicinais reside nas inimeras aplicabilidades no
campo farmacéutico, cuja diversidade quimica assegura o emprego destas matrizes
bioldgicas tanto como fontes de diversos compostos relevantes quanto como papel de
insumo farmacéutico de ativo natural (IFAN). Entre os diferentes grupos de compostos
do metabolismo secundério vegetal, aos polifenois é atribuida destacada relevancia
pelo desempenho de diversas propriedades bioldgicas. Porém, em razdo da
diversidade estrutural deste grupo de compostos, as analises qualitativas e
guantitativas dos polifenois exigem o0 emprego de técnicas de elevadas
complexidades e custo operacional significativo. Assim, o desenvolvimento de novas
abordagens que possibilitem a andlise (qualitativa/quantitativa) de compostos naturais
tem papel importante para o avanco dos métodos de andlise e controle de qualidade
de toda a cadeia de plantas medicinas e fitoterapicos. Neste contexto, o objetivo desse
trabalho é configurar redes neurais artificiais (RNAs) como estratégia analitica
inovadora, simples e de baixo custo para a quantificacdo de polifenois em matrizes
vegetais. Para o desenvolvimento e avaliacdo da abordagem analitica, foram
empregados diversos padrdes representantes dos polifenois (acido galico, quercetina,
rutina, acido cafeico e catequina) e andlises foram realizadas em Schinus
terebinthifolius e Anadanthera colubrina, cujas espécies apresentam potencial
farmacoldgico. Para tanto, curvas de calibracdo dos padrdes foram preparadas por
cromatografia em camada delgada (CCD) para posterior registro e andlise de
imagens; e por cromatografia liquida de alta eficiéncia (CLAE-DAD), cuja finalidade foi
de verificar a relacdo entre os dados obtidos. As cromatoplacas foram digitalizadas
sob os comprimentos de onda de 254 nm e 366nm e as imagens foram tratadas pela
ferramenta de imagem ImageJ e Sidtermo, gerando atributos de imagem para
alimentar o sistema de rede. Diversos modelos de Kernel foram testados com a
finalidade de encontrar a configuracdo que apresentasse maior desempenho para
modelar os dados e assim associar os atributos de imagem com a respectiva
concentracdo. Os modelos de Kernel que apresentaram maior desempenho quando
o sistema foi alimentado pelos atributos de imagem gerados pelo ImageJ para a
maioria dos compostos testados foram o linear, dilatacdo e eros&o. Os atributos de
imagem gerados pela ferramenta de imagem Sidtermo ao serem correlacionados com

a concentragcdo dos marcadores de interesse evidenciaram maior precisdo de



resultados, devido ao menor erro percentual médio encontrado para a maioria das

analises realizadas.

Palavras chave: Analise de imagem. Cromatografia. Plantas Medicinais. Polifenois.
Qualidade. Rede Neural Atrtificial.



ABSTRACT

The importance of the study of medicinal plants lies in the several applications in the
pharmaceutical field, whose chemical diversity ensure the use of such biological
matrices both as source of relevant compounds and as natural active pharmaceutical
ingredient (nNAPI). Among the groups of compounds from the herbal metabolism, the
polyphenols are plays a pivotal role on the biological performance of several species.
However, due to the structural variability of the group of compounds, the qualitative
and quantitative of polyphenols, requires the use of high complex techniques and
significant operational cost. Thus, the development of new approaches that allow the
analysis (qualitative / quantitative) of natural compounds plays an important role in
advancing methods of analysis and quality control of a whole series of medicinal plants
and phytopharmaceuticals. In this way, the aim of this study is to set up artificial neural
networks (ANN) as innovative, simple and low cost strategy in order to quantify
polifenolic compounds in herbal matrices.

Thus, several representative standards of polyphenols (gallic acid, quercetin, rutin,
caffeic acid and catechin) were used to develop and evaluate the analytical procedure,
and the validated protocol was performed to evaluate samples of Schinus
terebinthifolius and Anadanthera colubrina. terebinthifolius Regarding the calibration
curves of the standards, the thin layer chromatogram were prepared, followed by
recording and analysis of images; and, verified its relationship with the quantitative
data by high performance liquid chromatography (HPLC).. The TLC-plates were
digitized under the wavelengths of 254 nm and 366 nm and the images were treated
by the tools image J and Sidtermo, generating image attributes to feed the network
system. Several kernel models were tested for the purpose of finding a configuration
that presented higher performance to model the data and thus associate image
attributes with attention. The Kernel models that are most important for most of the
tests tested were linear, dilatation, and erosion. The image attributes generated by the
Sidtermo image tool when correlated with the concentration of the markers of interest
evidenced greater accuracy of results, due to the lower average percentage error

found for most analyses Carried out.

Keywords: Image analysis. Chromatography. Medicinal Plants. Polyphenols. Quality.

Artificial Neural Network.
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1 INTRODUCAO

O estudo acerca de plantas medicinais apresenta relevancia significativa por
ampliar o conhecimento com relagéo ao potencial farmacoldgico de espécies vegetais,
pelo desenvolvimento de medicamentos, por serem fontes de inUmeras moléculas
bioativas que possuem estruturas ainda desconhecidas e ainda ser fundamental para
a descoberta de novos protétipos de medicamentos (ZANIN et al., 2012).

No que pesem as diversas caracteristicas inovadoras para quantificacdo de
compostos bioativos, a disponibilidade de ferramentas instrumentais apropriadas a
natureza das matrizes vegetais ainda € um dos principais desafios ao
desenvolvimento do setor produtivo especifico. O problema se torna mais critico para
espécies vegetais nativas que, embora apresentem relatos de atividades biolégicas,
nao possuem relatos de marcadores quimicos ativos ou clinicos. Portanto, a escassez
de ferramentas simples e que permitam o controle continuo da complexa composi¢ao
quimica, ainda impede maiores avancos para o esclarecimento da eficacia e da
seguranca de muitas espécies medicinais brasileiras (SOARES; FERREIRA, 2017).

Assim, a técnica de impressao digital (fingerprint) tem encontrado maior
aplicacdo. A técnica define um padrdo Unico a uma espécie vegetal através da
identificacdo de multiplos sinais correspondentes aos constituintes quimicos, de modo
que, em uma amostra, 0s constituintes majoritarios e minoritarios sdo considerados
simultaneamente. Deste modo, todos 0s compostos que eventualmente possam
contribuir para a eficacia e/ou seguranca do fitoproduto, podem ser acompanhados,
auxiliando assim, no esclarecimento dos efeitos terapéuticos, 0s quais sao
frequentemente baseados nos efeitos aditivos e/ou sinérgicos dos diversos
componentes (WONG et al., 2014). Portanto, o perfil guimico detalhado da planta ou
seu produto derivado, mesmo que qualitativo, € a principal garantia de
reprodutibilidade da eficacia terapéutica.

As técnicas analiticas mais utilizadas para obtencao de impressdes digitais sao
as cromatograficas, tais como: Cromatografia em Camada Delgada (CCD),
Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia (CLAE) e Cromatografia Gasosa (CG)
(DECONINCK et al., 2013).

A obtencao de fingerprints na analise quimica de drogas vegetais por CCD
permanece como a mais favoravel, por sua simplicidade, facilidade de acesso e pela

versatilidade que permite analises de diversas classes de compostos do metabolismo
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secundario através da determinacdo dos seus Rfs (fatores de retencdo nos
cromatogramas). Porém, a aplicacao da CCD tem se limitado a avaliacGes qualitativas
através da pesquisa e identificacdo de fitoconstituintes. Por outro lado, a técnica
sofreu grande avanco na separacdo de misturas complexas com a introducéo de
placas cromatograficas com menor e melhor distribuicdo no tamanho das particulas,
incrementado significativamente a eficiéncia de separacao dos sistemas. O emprego
das placas de CCD de alta eficiéencia aliada aos dispositivos automatizados
(aplicadores e cubas de eluigédo), agregaram a reprodutibilidade que faltava a técnica,
sendo assim denominada de cromatografia em camada delgada de alta eficiéncia
(CCDAE) (MARSTON, 2011). Apo6s a introducdo da densitometria foi possivel
quantificar compostos nas préprias placas cromatograficas. Embora a andlise
guantitativa empregando densitometria seja um procedimento relativamente simples,
seu emprego na rotina analitica ainda encontra alguma resisténcia em razdo da
sensibilidade, reprodutibilidade e, principalmente, do elevado custo operacional
(SHEWIYO et al., 2012).

A CLAE é o método analitico usualmente utilizado para separacao,
identificacdo e quantificacdo de componentes em misturas complexas, sendo
considerado o padrdo ouro na autenticacdo de produtos farmacéuticos e produtos
naturais devido a sua precisao, sensibilidade e reprodutibilidade. Entretanto, alguns
pilares sdo impostos a técnica como o alto custo instrumental, tempo de analise
relativamente longo e o consumo elevado de de solventes (SHERMA, 2012).

Considerando as possibilidades resultantes da utilizacdo dos agentes
cromogénicos (especificidade e intensidade de coloracdo), os cromatogramas por
CCD ou CCD-AE ja tem papel consolidado como indicadores qualitativos da
composicdo quimica de matérias-primas e extratos; bem como ferramenta de auxilio
a identificacdo e autenticacdo destes materiais (WONG et al., 2014). Entretanto,
pouco se tem explorado acerca da avaliagdo quantitativa destes dados
cromatograficos.

Neste contexto, a exploracdo de imagens digitalizadas tem resultado em
grandes inovagbes ndo sO para avaliacbes de classificacdo, mas também de
quantificacdo. Com a utilizacdo de imagens digitalizadas e o auxilio de programas
computacionais e técnicas de processamento de imagens, é possivel obter dados

7

quantitativos a partir de fingerprints cromatograficos. O procedimento é rapido e
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suficientemente preciso, além de mais simples e de menor custo operacional
(SANTOS, 2009).

Além disso, a obtencdo de tecnologias especializadas (hardware e software)
que utilizem técnicas da inteligéncia artificial e quimiométricas, juntamente com o
processamento de imagens, tem sido amplamente difundida para a analise de
imagens representadas em graficos complexos, para avaliacdo de padrbes de cor e
diferenciacéo de imagens (CUSTODIO, 2009).

Assim, esta proposta versa sobre a aplicacdo de abordagem computacional
para o desenvolvimento de uma ferramenta de quantificacdo de marcadores quimicos
em espécies vegetais, a partir dos dados resultantes da digitalizacdo de placas de
CCD. Para tanto, espécies reconhecidas na medicina tradicional e que possuam ao
menos um marcador quimico conhecido serdo adotadas como modelo para

desenvolvimento e validacao do protocolo experimental.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver e avaliar uma ferramenta computacional para quantificacdo de
polifenois a partir de imagens digitais de “fingerprints” de drogas vegetais por

cromatografia em camada delgada.

1.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Desenvolver e otimizar as condi¢cdes cromatograficas para analise de padrdes
de polifenois gerando atributos de imagem para obter uma RNA,;

o Desenvolver e otimizar condi¢cdes cromatograficas para analise de Schinus
terebinthifolius e Anadenanthera colubrina, gerando atributos de imagem para
obter uma RNA;

o Desenvolver e avaliar procedimento de quantificagéo por CLAE-DAD;

o Desenvolver e avaliar uma ferramenta computacional que permita a
quantificacdo de imagem(ns) correspondente(s) a(s) banda(s) cromatografica(s)

de(os) marcadore(s) quimico(s);
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o Avaliar e correlacionar os dados gerados pelo programa computacional a partir
das imagens digitalizadas das bandas cromatograficas, com os dados
guantitativos obtidos por CLAE para os padrdes de polifenois e para o marcador
quimico de S. terebinthifolius e A. colubrina.

o Desenvolver os fingerprints por CCD para os polifenois em matrizes vegetais;

o Avaliar metodologias por CLAE para a quantificacdo de polifenois na matéria
prima e e/ou extratos das espécies vegetais;

o Otimizar ferramenta computacional para analise de(os) marcadore(s) quimico(s)
a partir da andlise de fingerprints da matéria prima, extratos e derivados das
espécies vegetais;

o Avaliar a correlacdo entre os dados gerados pelo programa computacional a
partir das imagens digitalizadas das bandas cromatograficas do fingerprint por
CCD, com os dados quantitativos obtidos por CLAE para os padrbes de

polifenois presentes nas matrizes vegetais;

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 POLIFENOIS

Os polifenois, também denominados de compostos fendlicos, sdo substancias
que possuem um anel aromatico com uma ou mais hidroxilas, incluindo seus grupos
funcionais. Eles estdo amplamente distribuidos no reino vegetal, englobando desde
moléculas simples a mais complexas com elevado grau de polimerizacdo (ROCHA et
al., 2011).

O elevado namero de artigos cientificos publicados na Gltima década revelou o
interesse da producéo cientifica acerca dos compostos fendlicos devido as inUmeras
atividades biologicas que apresentam (KEATING; MARTEL, 2018). Os polifenois
presentes nas espécies vegetais estao relacionados com a protecado, conferindo alta
resisténcia a micro-organismos e pragas. Nos alimentos, estes compostos podem
influenciar o valor nutricional e a qualidade sensorial, conferindo atributos como cor,
textura, amargor e adstringéncia (EVERETTE et al., 2010).

Com relacéo as propriedades farmacoldgicas, os polifenois conferem protecéo

frente a algumas doencas cronicas tais como diabetes tipo 2, doencas



27

cardiovasculares (WILLIAMSON, 2017), obesidade (JAFFEE, 2013) e cancer
(LOSADA-ECHEBERRIA, 2017; RAJAGOPAL, 2018). Adicionalmente, os compostos
fenolicos também podem interagir com a microbiota intestinal modulando a
composicdo da microbiota com um impacto incisivo na sautde humana (MARCHESI,
2016). Estudos realizados por Ghasemzadeh (2011) apontam que os polifenois
funcionam como antioxidantes naturais, sendo mais efetivos que vitamina C, E e
carotenoides; sendo conhecidos por atuarem como antioxidantes, devido a
capacidade de doar hidrogénio ou elétrons, inibindo assim a acdo de espécies reativas
de oxigénio (ROS) e reacdes de peroxidacao lipidica (KEATING; MATEL, 2018).

A depender da sua estrutura quimica os compostos fendlicos podem ser
classificados como taninos, flavonoides, acidos fendlicos e cumarinas (KEATING;
MARTEL, 2018). Os taninos destacam-se devido sua ampla distribuicdo e por
desencadearem diversas propriedades biologicas. Sado considerados compostos de
alto peso molecular, subdivididos em hidrolisaveis e condensados (SIMOES et al.,
2016).0s taninos hidrolisaveis (Figura 1) consistem de ésteres de &cido gélico e &cido
elagico glicosilados, formados a partir do acido chiquimico, onde os grupos hidroxila
do acgucar séo esterificados com os monémeros destes acidos (MONTEIRO, 2005).

O acido galico é um composto fendlico presente em iniUmeras espécies
medicinais, tais como Anacardium occidentale (LEITTE et al., 2016), Libidibia ferrea
(FERREIRA et al., 2016), Schinus terebinthifolius (ROCHA, et al.,, 2019) e
Anadenanthera colubrina (LIMA et. al, 2014), as quais se destacam por apresentar
propriedades de interesse terapéutico. Esse composto € amplamente utilizado como
suplemento ou aditivo dietético apresentando relevancia na clinica médica. Ao longo
das ultimas décadas, publicacfes relatam propriedades antivirais (WU et al., 2017),
antioxidantes, anti-apoptoticas, cardioprotetoras, neuroprotetoras e anticancerigenas
(KOSURU et al., 2017).
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Figura 1 - Representacéo da estrutura dos taninos hidrolisaveis.
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Enquanto, os taninos condensados ou proantocianidinas sdo polimeros de
flavan-3-ol e/ou flavan3,4-diol (Figura 2), resultantes do metabolismo do fenilpropanol
(HASLAM, 2007), entre os principais representantes da classe esta a catequina. Esse
composto possui acdo direta nas desordens estéticas como o envelhecimento
cutaneo intrinseco e extrinseco devido a acdo dos radicais livres, funciona como
potente antioxidante através da doacao de elétrons inibindo os danos causados ao
DNA pelas espécies reativas do oxigénio (EROs), gerando um radical flavinico bem
menos reativo (SENGER et al., 2010). A propriedade antioxidante esta relacionada
a estrutura quimica das catequinas, sendo potencializada a acdo devido a presenca
de hidroxilas e radicais ligados aos anéis (YANG et al.,, 2010). Além dessa
propriedade, outros estudos apontam que as catequinas apresentam efeitos anti-
inflamatoérios devido a pré inibicdo das enzimas ciclooxigenase 2 (COX-2) e
lipoxigenase do metabolismo do acido araquidbnico, que sao responsaveis por

desencadear eventos inflamatorios (SENGER et al., 2010).
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Figura 2 - Representacao da estrutura dos taninos condensados.
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Fonte: BEZERRA, 2016.

Os taninos possuem a propriedade de formarem complexos insollUveis na
presenca de proteinas; supde-se que a aplicacdo mais antiga desta propriedade
quimica de taninos na tecnologia € a estabilizacdo de proteinas de peles de animais
contra a putrefagcdo (COVINGTON, 2009).

Outra classe de compostos fendlicos com destaque para o ramo farmacéutico
sdo os flavonoides. Esses compostos possuem estrutura de carbono Ce-C3-Ce que
consistem em trés anéis aromaticos: dois anéis fenilo (A e B) e um anel heterociclico
(C) (XIE et al., 2017). De acordo com o grau de hidrogenacéo do anel C e o local
de conexdo do anel B, os flavonoides podem ser divididos em vérias subclasses,
como flavanonas, flavonas, flavonois, flavanonois e isoflavonoides (XIAO, 2013).

A literatura relata que os flavonoides séo capazes de inativar a bomba de
efluxo, desestabilizar a membrana citoplasmatica e inibir [-lactamases e
topoisomerase, e assim prevenir o desenvolvimento de resisténcia bacteriana a
antibidticos (DAGLIA, 2012). A quercetina (Figura 3) € um marcador flavonoidico
gue merece destaque por ser amplamente encontrado em espécies medicinais.
Pesquisas com relacdo a esse composto apontam propriedades potencialmente
anticancerigenas devido aos seus comprovados efeitos antioxidantes, anti-
inflamatorios e antiproliferativos que estdo diretamente relacionados a sua estrutura
quimica. Estudos experimentais disponiveis indicam que a quercetina pode modular
varios RNAs mensageiros relevantes ao cancer inibindo, assim, o inicio e o

desenvolvimento dessa patologia (KIM et al., 2019).
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Figura 3 - Representacao da estrutura quimica do flavonoide de quercetina.
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Fonte: SIMOES et al., 2016.

Entre os principais compostos fendlicos &cidos, estdo o &cido cafeico e seu
éster acido clorogénico (Figura 4), cujas atividades biolégicas sdo comumente
associadas a propriedades antioxidantes e hepatoprotetoras (MONDAL, 2017).
Devido as atividades atribuidas a esses compostos, a literatura relata a necessidade
de ampliar os estudos para o desenvolvimento de medicamentos fitoterapicos
(TISTAERT; DEJAEGHER; HEYDEN, 2011).

Figura 4 — Representacéo das estruturas quimicas dos principais acidos fendlicos.
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HO A OH B
A: Acido Cafeico; B: Acido Clorogénico.
Fonte: Autoria propria.

2.2 Schinus terebinthifolius

Schinus terebinthifolius Raddi € uma espécie medicinal nativa brasileira,
pertencente a familia Anacardiaceae, popularmente conhecida como aroeira, aroeira-
branca, aroeira-da-praia, aroeira-do-campo, aroeira-do-brejo, aroeira-mansa, aroeira-
pimenteira, aroeira-vermelha, aroeira-precoce, balsamo, cabui, cambui e pimenta
brasileira (SILVA et al, 2017; ROCHA, 2019). A aroeira é uma arvore de porte médio
que apresenta cerca de 5 a 10 metros de altura, de copa larga e tronco revestido de
casca grossa, encontrada e cultivada no Brasil. Esta localizada na mata atlantica do
Rio Grande do norte até o Rio Grande do Sul (SOUZA, 2011).
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Levantamentos sobre 0 uso popular da aroeira realizado em diversas regioes
brasileiras, apontaram o uso da casca de aroeira como cicatrizante de feridas,
tratamento de gripe, bronquite, contra inflamacf6es do Utero, dor de dente, no
tratamento de Ulceras e doencas do trato urinario (BOSCOLO; VALLE, 2008;
LORENZI; MATOS, 2008; GUERRA et. al, 2010; SOUZA, 2011).

O uso popular desta espécie é tao difundido que o sistema publico de saude
brasileiro incluiu S. terebinthifolius na Relacdo de Plantas Medicinais de interesse ao
Sistema Unico de Saude (RENISUS) (BRASIL, 2009). Essa relacdo é composta por
espécies vegetais com potencial de avancar nos estudos acerca de producéo de
produtos de interesse ao SUS.

A andlise fitoquimica revela a presenca de taninos, flavonoides e &acidos
triterpénicos nas cascas (CARLINI et al.,, 2010). Estudos com o emprego de
cromatografica liquida ultra-rapida acoplada a detector de arranjos de diodos (DAD)
revelou que os extratos de S. terebinthifolius possuem um conjunto de diferentes
constituintes bioativos, sendo os compostos fenélicos os principais constituintes dos
extratos. Os fitoconstituintes identificados na espécie sdo: agliconas miricetrina,
guercetina, kampferol, hexosideo tri- O-géaloico, hexosideo tetra- O-galoico, hexosideo
hexa-O-galbico, acido 4-O-metil-galico, penta-O-galloil hexosideo e &cido galico
(MARCH et al., 2006; LIAO et al., 2013; ABU-REIDAH et al., 2015; KUMAR et al.,
2015; ERSAN et al., 2016; MUCCILLI et al., 2017; ROCHA, 2019).

A literatura relata que essa espécie apresenta diferentes atividades biolégicas
devido a presenca de polifenois. Rocha e colaboradores (2019) realizaram estudos
com camundongos analisando varios parametros antropométricos e bioguimicos com
a finalidade de avaliar a atividade antidiabética in vivo do extrato metandlico de folhas
de S. terebinthifolius. O valor glicémico apontou que em camundongos diabéticos os
resultados foram mais efetivos quando o tratamento utilizado com extratos das folhas
de S. terebinthifolius foi empregado do que aqueles desencadeados pelo
medicamento referéncia metformina nas concentracdes testadas.

A espécie também apresentou atividade antiulcerogénica quando extratos das
cascas foram avaliados em ratos. O efeito antitlcera foi detectado pelo aumento no
volume e pH do suco gastrico (CARLINI et al.,, 2010). Revisdes da literatura de
espécies medicinais que apontam atividade antiulcerogénica relatam que essas acdes
estdo atribuidas aos efeitos antioxidantes e protetores dos taninos (FALCAO et al.,
2008; CARLINI et al, 2010).
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Outros estudos realizados apontaram também como principais propriedades
farmacoldgicas as atividades antimicrobiana (SILVA et al., 2017a), anticancerigena
(SILVA et al., 2017b), anti-hipertensiva (GLORIA et al., 2017), anti-histaminica
(NUNES-NETO et al., 2017) e anti-inflamatéria (SILVA al., 2017b) e antioxidante
(ROCHA et al., 2017).

Diante da importancia biol6gica atribuida a espécie, € necessario 0
desenvolvimento de novas ferramentas que possibilitem o estudo quantitativo de
marcadores da espécie, como o0 acido galico, com a finalidade de garantir maior

eficacia e seguranca para o desenvolvimento de produtos derivados.

2.3 Anadenanthera colubrina

Anadenanthera colubrina é uma espécie pertencente a familia Leguminosae
com crescimento em areas de savanas e floresta tropical seca. No Brasil, onde a
espécie € popularmente conhecida como angico, ocorre crescimento
predominantemente em florestas sazonais e galerias ribeirinhas (MOTA et al., 2017). A
espécie apresenta vasta aplicabilidade, tais como utilizacdo para madeira, carvao e
lenha, bem como na medicina popular. A madeira tem alta densidade, resisténcia e
superficie lustrosa com alto valor decorativo, sendo utilizada para pavimentacdo e
construcao naval (LORENZI, 2009).

Estudos multidisciplinares apontam que A. colubrina € uma das espécies mais
amplamente utilizadas na medicina popular sendo empregada para tratar problemas
respiratorios, inflamacéao, diarreia, tosse, bronquite, gripe e dor de dente (LIMA et al.,
2014). A casca € a parte mais comumente utilizada da planta, cuja disponibilidade néo
é limitada por variacdes nas condicdes climaticas (SARTORI et al., 2014).

A casca desta espécie é reportada, através dos estudos farmacoldgicos,
realizados por Santos e colaboradores (2013), como agente anti-inflamatério com
atividade antinociceptiva periférica, indicando a existéncia de compostos com
potencial para o desenvolvimento de produtos farmacéuticos para o tratamento da
inflamacé&o e da dor.

Outro estudo realizado aponta que os extratos obtidos das cascas da espécie
apresentam potencial antifingico, pois o extrato e sua fracdo ativa inibiram o

crescimento de Candida albicans, demonstrando forte atividade antimicrobiana. O
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extrato também demonstrou natureza fungistatica, sugerindo e a inibicdo do
crescimento do microrganismo sem causar a morte (LIMA et al., 2014).

As atividades farmacoldgicas desta espécie estdo relacionadas com a
abundancia em compostos fendlicos. Ao realizar a triagem fitoquimica, autores
confirmaram a presenca de catequinas, flavonoides, saponinas, esteroides, taninos,
triterpenos e xantonas (SANTOS, 2013). Os estudos realizados por Lima e
colaboradores (2014) indicaram que os polifenois representaram a maior Composi¢ao
quimica com cerca de 53,18% do extrato. Dessa forma, diante das aplicabilidades e
das atividades farmacologicas atribuidas a espécie € necessario o desenvolvimento
de novas ferramentas analiticas que possibilitem a quantificacdo de constituintes

quimicos da espécie.

2.4 TECNICAS ANALITICAS DE CONTROLE DE QUALIDADE

A avaliacéo de drogas vegetais considerando a identificacdo e quantificacédo de
marcadores quimicos depende do emprego de técnicas analiticas que permitam
detectar com precisao e sensibilidade a presenca de fitoconstituintes. Dessa forma, o
desenvolvimento de perfis quimicos tipicos (fingerprints) pode ser muito mais efetivo
no auxilio a identificacdo/autenticacdo de materiais vegetais, inclusive para a analise
de produtos derivados tal como extratos. A técnica de impressao digital tem o potencial
de identificar a espécie, quantificar compostos ativos e detectar impurezas ou
contaminantes, como herbicidas (TISTAERT; DEJAEGHER; HEYDEN, 2011). E
nesse contexto que a técnica de impressao digital tem encontrado maior aplicacéo.

A abordagem é recomendada pela Organizacdo Mundial de Saude (OMS) e
adotada por outras autoridades internacionais tais como Chinese State of Food and
Drug Administration (CFDA), US Food and Drug Administration (FDA) e European
Medicines Agency (EMA) (TISTAERT; DEJAEGHER; HEYDEN, 2011; SUN; CHEN,
2012).

Para obtencao de perfil quimico de espécies vegetais a cromatografia liquida
de alta eficiéncia (CLAE) merece destaque por fornecer simultaneamente informagdes
gualitativas e quantitativas acerca dos fitocompostos. Entretanto, a técnica torna-se
dispendiosa pelo emprego de elevado consumo de solventes, necessidade de
detector universal, operacdes complexas de preparacao e tratamento de amostra, e,

a necessidade de recursos humanos especializados (LOESCHER et al., 2014). Além
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disso, as colunas cromatograficas podem apresentar sensibilidade as variacdes de
pH, a depender da fase moével empregada (TISTAERT; DEJAEGHER; HEYDEN,
2011).

Outra técnica comumente utilizada para obtencdo de fingerprints € a
cromatografia gasosa (CG) por ser capaz de separar com sucesso diferentes
constituintes do extrato. Entretanto, limita-se ao uso de compostos volateis tais como
Oleos essenciais em preparacfes a base de plantas (HEYDEN, 2008).

A cromatografia em camada delgada (CCD) também € uma técnica que se
destaca para obtencdo de impressdes digitais, sendo empregada para analise
qualitativa de produtos naturais e derivados e, comumente usada para separacédo de
componentes como etapa inicial (SALMON et al., 2012). Com os avanc¢os da
tecnologia nos ultimos anos, a CCD tornou-se mais sofisticada, com o advento da
cromatografia em camada delgada de alta eficiéncia (CCD-AE), a qual tem o potencial
de fornecer informacdes tanto qualitativa quanto quantitativa dos constituintes
quimicos vegetais (HOUGHTON, 2009). Porém, a técnica ainda apresenta grande
resisténcia do setor produtivo especifico devido ao alto custo instrumental. Dessa
forma, modelos estatisticos sofisticados ganham espaco para analise de

fitocompostos.

2.5 QUIMIOMETRIA

A quimiometria € um ramo da ciéncia que aplica dados matematicos e
estatisticos para extracdo de informacdes Uteis de fenbmenos fisicos e quimicos
envolvidos em um processo de fabricacdo (SINGH, 2013). Em decorréncia da
crescente sofisticacdo das técnicas instrumentais de analise quimica, impulsionada
pela maior aplicabilidade de microprocessadores e microcomputadores em
laboratorios, técnicas de tratamentos de dados mais complexas do ponto de vista
matematico e estatistico tornaram-se necessarias para solucdo de problemas (DA-
COL; DANTAS; POPPI, 2018; PEREIRA, 2014, 2018).

A aplicacdo da quimiometria € encontrada em coleta e andlise de dados
multivariados, calibracdo, modelagem de processos, reconhecimento e classificagao
de padrdes e controle estatistico de processos, com o0 objetivo de alcancar 0 maximo
de precisédo e robustez (SINGH, 2013). Especificamente, no ramo farmacéutico a

guimiometria encontra-se aplicada ao controle de qualidade de produtos
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farmacéuticos, interpretacdo de testes laboratoriais no monitoramento de doencas,
como ferramenta para descoberta de novos farmacos e tecnologia de bioinformatica
(MOKAC, 2012).

A técnica quimiométrica fundamenta-se na andlise de dados, sendo
considerada essencial para o resultado de todo experimento. As analises de modelos
estatisticos de método dividem-se em univariada e multivariada, sendo considerada
univariada quando somente uma variavel é medida sistematicamente para varias
amostras, 0 que tornou seu uso limitado nos ultimos anos. Enquanto, o modelo
multivariado considera a correlacdo entre muitas variaveis analisadas
simultaneamente, permitindo maior extracédo de informacfes de um conjunto de dados
(PEREIRA, 2003).

A implementacdo de técnicas quimiométricas com vista a garantir o controle
global de um processo implica o uso de técnicas analiticas capazes de fornecer
resultados precisos de maneira simples e rapida. Uma das técnicas quimiométricas
empregadas para investigar a solucdo de problemas empregando modelos
matematicos € a rede neural artificial (RNA).

2.5.1 Rede Neural Artificial (RNA)

A RNA é um modelo inspirado no funcionamento de uma rede neural bioldgica,
gue simula o comportamento humano no processamento de informacdes. A vantagem
da RNA sobre as técnicas estatisticas tradicionais é que o modelo ndo precisa ser
explicitamente definido antes do inicio dos experimentos, no entanto € necessario
conhecimento prévio das relacdes entre os fatores determinados no teste (KUSTRIN,
2013).

Uma RNA é formada por centenas de unidades individuais, neurdnios artificiais
ou elementos de processamento conectados com coeficientes denominados de
pesos, que constituem a estrutura neural e sdo organizados em camadas. Cada
elemento de processamento apresenta entradas ponderadas (camada de entrada),
funcdo de transferéncia (camada oculta) e uma saida (camada de saida), conforme

apresentado na figura 5.

Figura 5 - Representacéo de rede neural artificial.



36

Sinal de entrada
Sinal de saida

Camada
de saida

Camada Primeira Segunda
de entrada camada camada
oculta oculta

Fonte: MAZI, 2008.

O neurbnio artificial € a base para o funcionamento da RNA. Sua estrutura
funciona como processador que realiza uma soma ponderada dos sinais de entrada
que sao representadas por pesos. Estes parametros de rede sdo ajustaveis, cujo
ajuste é realizado por um processo chamado treinamento ou aprendizado, sendo
responsavel pela extracdo das caracteristicas dos dados e armazenamento de
conhecimento das redes (BRAGA et al., 2007). Os pesos de conexdo entre 0s
neurdnios sdo ajustados até obter um erro de previsdo minimo, com a finalidade de
aproximar o resultado experimental ao maximo do real. A ativacdo de um sinal de
saida depende do valor dessa soma de pesos e da funcdo de ativacdo ou
transferéncia, representando a parte nao linear de cada neurénio. O comportamento
de uma rede neural é determinado pelas fun¢des de transferéncia de seus neurdnios
que aplicam uma determinada funcao matematica aos dados, gerando uma Unica
resposta (BINOTI et al., 2014).

Atualmente, muitas formas de RNA sao propostas e usadas com variacoes,
principalmente no niumero de neurdnios por camada, tipo de funcéo de ativacéo dos
neurdnios, numero de camadas ocultas e tipo de conexao entre os neuronios (BINOTI

et al., 2014), com a finalidade de estimar o erro minimo global.

2.5.1.1 Maquina de Aprendizado Extremo (Extreme Learning Machine - ELM)

Dentre os diversos tipos de redes neurais existentes, a Maquina de

Aprendizado Extremo (Extreme Learning Machine - ELM) se destaca devido a
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velocidade de treinamento e predicdo de dados quando comparada a outros métodos
nao lineares (HUANG et al.,, 2012). A rede ELM normalmente apresenta camada
oculta Unica baseada em um método analitico para estimar os pesos de saida de rede,
em qualquer inicializacao aleatoria de pesos de entrada (HUANG, 2011; CAMBRIA et
al., 2013). O processo de aprendizado é realizado em lote, onde todos os dados séo
apresentados a rede antes do ajuste de rede (HUANG, 2011). A principal vantagem
de rede ELM consiste em a camada oculta ndo requerer ajuste (LOUZADA, 2015).
Essa ferramenta tem sido amplamente utilizada em muitos campos, como anélise de
sinal biomédico e andlise de dados de grande porte (SINGH, 2018), devido ao baixo
custo operacional.

As maquinas de aprendizado extremo séo baseadas no sistema de operacao
de computador chamado de Kernel que além de apresentar rapido treinamento mostra
desempenho de classificacéo e regressao de dados robustos. O nucleo Kernel permite
gue os processadores e dispositivos possam realizar sua fungdo, comunicando
processos e sistemas (HUANG, 2012).

Existem modelos de Kernel que sédo aplicados para modelagem de dados e
analise de resultados, dentre os quais podem ser empregados: sigmoide, linear,
polinomial, funcdo de base radial (RBF) dilatacao e erosdao. O modelo de Kernel linear
fundamenta-se em fazer correlaces proporcionais de variaveis de dados, enquanto
os demais modelos estdo fundamentados na morfologia matematica nao linear
amplamente utilizado em processamento de imagens digitais (SANTOS, 2012).

Dessa forma, torna-se possivel a construcéo de varios operadores projetados
para aplicacGes especificas, como filtragem e extracéo de caracteristicas de imagens
(SOILE, 2004; HUANG, 2012). Kernel sigmoide consiste em avaliar o conjunto de
dados através de uma funcao par e ndo linear como métrica de avaliagdo minimizando
os erros de filtragem (SILVA, 2017). O modelo de dilatagdo aplicado para fazer
andlises resulta na transformacdo da imagem original, onde haverd o aumento de
areas mais brilhantes e a eliminacéo das areas mais escuras. Enquanto o modelo de
erosao consiste no aumento das areas mais escuras e na eliminagéo das areas mais
brilhantes (AZEVEDO, 2015).
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2.6 ANALISE DE IMAGEM

Nos ultimos anos foram observados grandes avancos tecnoldgicos na area da
computacéo cientifica. Um dos campos em que a computacao cientifica fez incursbes
particulares tem sido na &rea de imagens. O sistema de analise de imagens objetiva
implantar um método que possibilite facil acesso e baixo custo operacional. Os
estudos acerca de analises de imagens requerem uma variedade de diferentes
softwares para adquirir e analisar dados, sendo crucial a conectividade entre essas
ferramentas (SCHNEIDER; RASBAND; ELICEIRI, 2012).

A aplicacédo de dispositivos de digitalizacdo, a captura e processamento de
imagens associados a técnicas cromatograficas e quimiométricas esta se tornando
um campo atraente e promissor da ciéncia de separacdo (SCHNEIDER; RASBAND;
ELICEIRI, 2012; ABOU-DONEA, 2014; GULZEMERIC, 2017). A anélise multivariada
de imagens é essencial para aquisicdo adequada de dados provenientes de imagens.
Nesse sentido, varidveis obtidas como intensidade de cinza de pixels, area de pico e
valores médios de cinza s&o utilizados como dados de entrada para o
desenvolvimento de uma rede neural artificial (GULZEMERIC, 2017).

A andlise de imagem é fundamentada em dados matematicos considerando as
operacdes basicas de comparacao, subtracao, interseccao e unido, tais operacdes so
podem ser aplicadas a imagens que respeitem a relacdo de ordem entre os pixels.
Apenas imagens em nivel de cinza e binarias mantém a relacdo de ordem (SOILE,
2004; SANTOS, 2012).

A literatura aponta alguns programas de processamento de imagens
empregados para medi¢cdes quantitativas associados a técnicas quimiométricas:
Imaged, JusTLC, Sorbfil e Sidtermo. Andlises realizadas por Schneider (2012) e Abou-
Donia (2014) apontam que o software ImageJ apresentou melhor desempenho por
possuir maior sensibilidade, linearidade e precisdo para os problemas propostos. O
software SidTermo tem como vantagem a ndo interferéncia do operador no
processamento de imagens, 0 que resulta em maior predicdo de resultados e
aproximacéo dos resultados experimentais ao maximo do real (SANTANA et al.,
2018).

Os processamentos de tais ferramentas de imagem baseiam-se na extracao de
caracteristicas e reconhecimento de objetos. O reconhecimento € fundamentado em

descricbes de formas, cujas caracteristicas escalares sédo, por exemplo, area,
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dimensdo e descritores de Fourier (OLIVEIRA et al., 2012). No software ImageJ
medidas de imagem séo selecionadas em pixels para gerar atributos de imagens, que
correspondem a dados matematicos representativos da imagem em estudo. Dentre
medidas de imagem que podem ser selecionadas na ferramenta de imagem séo: area,
que corresponde a area da imagem de interesse; valor médio de cinza, cujo valor
corresponde a soma dos valores de cinza de todos os pixels na selecao dividida pelo
namero de pixels; desvio padrdo dos valores de cinza para gerar o valor médio de
cinza; valor de cinza modal, que corresponde o valor de cinza que mais aparece na
area de selecao; valores minimos e maximos de cinza; perimetro, o comprimento de
limite externo da selecéo; elipse, usa os titulos maior e menor angulo da selecéo;
circularidade, o valor quanto mais préximo de 1 indica um circulo perfeito e quanto
mais préximo de 0 indica um poligono cada vez mais alongado; didametro de Ferret,
que corresponde a distancia mais longa entre dois pontos ao longo do limite de
selecéo; densidade integrada, cujo valor é equivalente ao produto de area e valor de
cinza meédio e (SCHNEIDER et al., 2012).

No software Sidtermo as caracteristicas de textura de uma imagem podem ser
extraidas através do conceito de matrizes de co-ocorréncia, descrito por Haralick. Este
modelo consiste em uma contagem de diferentes niveis de cinza que ocorrem em uma
imagem. A matriz de co-ocorréncia é uma matriz quadrado, cujo tamanho corresponde
a quantidade de niveis de cinza da imagem a ser analisada (OLIVEIRA, 2012). As
combinacdes de ocorréncia entre 0s niveis de cinza séo calculadas nos angulos 0,45,
90 e 135, os outros angulos séao calculados via simetria. Apos os calculos dessa matriz
outra é calculada, essa nova matriz € a probabilidade de ocorréncia das combinacdes
entre os niveis de cinza. Com essa matriz de probabilidade de ocorréncia séo feitos
calculos dos atributos de textura. Os atributos de textura mais empregados sdo a
energia, entropia, variancia (contraste), homogeneidade, dissimilaridade e medidas de
correlacdo. A energia permite calcular o grau de homogeneidade das medidas de
distancia; a entropia mede o nivel de desordem das distancias. Para o calculo dos
recursos de textura Haralick quatro sentidos da adjacéncia sao definidos, as
estatisticas sdo calculadas para matrizes de co-ocorréncia geradas utilizando cada

uma dessas dire¢des de adjacéncia como apresentado na figura 6.
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Figura 6 - Quatro sentidos da vizinhanca definido para o calculo de os recursos de textura Haralick.
=T I A AN

Fonte: http://murphylab.web.cmu.edu/publications/boland/boland_node26.html

Os momentos de Zernick representam outra forma de extrair caracteristicas de
imagens utilizando quantidade reduzida de descritores. Os polinbmios de Zernick
representam um modelo matematico preciso que captura o formato global, apresenta
sensibilidade a ruidos e preserva informagfes suficientes. As caracteristicas
importantes desse modelo s&o a invariancia a rotagcdo, translacdo e escala
(JOAQUIM, 2005).

O estudo utilizando ferramentas de imagem no ambito farmacéutico apresentou
éxito para investigacdo de radicais livres (OLECH, 2012), determinacdo de
catecolaminas (SIMA; CASONI; SARBU, 2013), anélise de compostos fenélicos em
vinho (KUSTRIN, 2015) e avaliagdo da atividade inibitéria da acetilcolinesterase de
diferentes extratos de Amaryllidacea (ABOU-DONIA, 2014).

Dessa forma, o estudo de imagens vigora como uma ferramenta simples,
acessivel e de baixo custo instrumental, funcionando como alternativa para estudos
acerca de constituintes quimicos de interesse farmacéutico com a finalidade de ser

adicionado ao controle de qualidade de fitoprodutos.

3 MATERIAIS E METODOS
3.1 ANALISE DOS PADROES POLIFENOLICOS

3.1.1 Obtencéo de Solucdes padréao

Preliminarmente, foram realizadas analises com as solucdes de padrdes
polifenolicos para posteriormente realizar testes com o material vegetal. Para as
andlises dos padr6es em cromatografia em camada delgada, solu¢des padrdo foram
preparadas em metanol e depois diluidas apropriadamente para obtencdo de cinco
concentracOes diferentes. As solucdes padréo e respectivas concentracdes estao

apresentadas no quadro 1.



41

Quadro 1 - Concentracbes e sistemas de eluicdo para os respectivos padres empregados para
reparacdo de cromatoplacas.

Padrdes Concentracao (ug/mL) Sistemas de eluicao
Acido galico 20,0; 22,5; 25,0; 27,5; Tolueno:AcOEt:HCOOH:MeOH?
Quercetina 7,5;10,0; 12,5; 15,0; 17,5 Tolueno:AcOEt:HCOOH?
Rutina 15,0; 18,0; 21,0; 24,0; AcOEt:HCOOH:H208
Acido cafeico 25,0; 27,5: 30,0: 32,5: Tolueno:AcOEt:HCOOH*
Catequina 12,0;14,0:16,0:18,0:20,0 | Tolueno:AcOEt:HCOOH:MeOH?

13:3:0,8:0,2; 26:4:0,3; 390:5:5; %4,5:3:0,2. )
AcOEt - Acetato de etila; HCOOH - Acido férmico; H20 - Agua.
Fonte: Autoria propria.

3.1.2 Condig¢des de analise cromatogréfica

As solugdes padrao foram aplicadas individualmente a cromatoplacas de gel
de silica 60 - F2s4 (Macherey-Nagel®, Alemanha), com o auxilio de aplicador
semiautomatico Linomat® V (Camag®, Suica) monitorado pelo software WinCats®
(Camag®, Suica). As condicdes de operacdo empregadas foram: velocidade de
dispensacéo da seringa, 100 s.uL?; largura da banda, 3 mm; espaco entre as bandas,
7,7 mm; posicdo, 5 mm antes do inicio. Apos aplicacdo do padrao, as placas foram
desenvolvidas em camara horizontal (20 x 10 cm) (Camag®, Suica), previamente
saturadas com o sistema de eluicdo apresentados no quadro 1. Por fim, as
cromatoplacas foram secas a temperatura ambiente durante 20 minutos.

No total, 50 curvas de calibracdo de cada solucdo padrdo foram preparadas
com a finalidade de gerar um conjunto de dados de imagem que sejam suficientes

para o desenvolvimento de RNA.

3.2 ANALISE DE Schinus terebinthifolius

3.2.1 Obtencéao e tratamento da matéria prima vegetal

A matéria prima vegetal, constituida das cascas de Schinus terebinthifolius, foi
coletada em Recife-PE, e levada a identificacdo no Instituto Agrondémico de
Pernambuco — IPA sob o niumero de tombamento 87539. O acesso do material foi

cadastrado no Sistema Nacional de Gestdo do Patrimbénio Genético (Sisgen) sob
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namero de cadastro A29EC22. ApoOs coleta, foi realizada estabilizacdo através de
secagem em estufa (modelo 82/480, Lucadema®) de ar circulante (40 °C) por um
periodo de 7 dias, e depois pulverizadas em moinho industrial (tipo Willye, TE-680,
Tecnal®).

3.2.2 Obtencéao de Solucdo da matéria prima vegetal

Para analise da matéria prima vegetal, 1 g da amostra (cascas) foi pesado e
colocado em baldo de fundo redondo, adicionado de 10 mL de metanol. Em seguida

foi aquecido sob refluxo por 10 minutos e ao final filtrado em algodao.

3.2.3 Obtencao do extrato bruto e fragdo enriquecida

Foi pesada uma quantidade de droga correspondente a 10 g para 100 mL de
acetona: agua (7:3, v/v) e deixado sob refluxo durante 30 minutos. Posteriormente, foi
filtrado sob vacuo e concentrado sob pressdo reduzida (RV10 Basic, IKA®) para
retirada do solvente organico. Em seguida, congelado a -80°C durante 3 dias e
liofilizado (Modelo L101, Liotop®) originando o extrato bruto (EB).

Para obtencéo da fracdo enriquecida, 10 g do EB foram exatamente pesados e
reconstituidos em 100 mL de agua. Em seguida, foi adicionado a solu¢cdo aquosa 100
mL de acetato de etila e particionado por 10 vezes. Ao final, as fragbes foram reunidas
e concentradas para total eliminacdo do solvente organico, congeladas e entdo

liofilizadas, originando a fracédo acetato de etila (FAE).

3.2.4 Condi¢des de analise cromatogréfica

Para desenvolvimento das cromatoplacas foram preparadas solucbes em
metanol da MP, EB e FAE na concentracdo de 1 mg/mL. Para desenvolvimento das
cromatoplacas foram retiradas quantidades correspondentes a 2 pg/mL das solugcbes
de EB e MP, da solucdo FAE foram retiradas quantidades equivalentes a 30, 32,5, 35,
37,5 e 40 yg/mL e aplicadas individualmente a cromatoplacas de gel de silica 60 - F2s4
(Macherey-Nagel®, Alemanha), com o auxilio de aplicador semiautomatico Linomat®

V (Camag®, Suica) monitorado pelo software WinCats® (Camag®, Suica).
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As condicdes de operacao empregadas foram: velocidade de dispensacéo da
seringa, 100 s.uL!; largura da banda, 5,0 mm; espaco entre as bandas, 8,0 mm;
posicdo, 7,0 mm antes do inicio. Apds aplicagdo das amostras, as placas foram
desenvolvidas em camara horizontal (20 x 10 cm) (Camag®, Suica), previamente
saturadas com o sistema de elui¢cdo tolueno: acetato de etila: acido férmico: metanol
(3:3:0,8:0,2, v/viviv). Por fim, as cromatoplacas foram secas a temperatura ambiente
durante 20 minutos.

No total, 12 curvas de calibragdo de cada solucdo amostra foram preparadas
com a finalidade de gerar um conjunto de dados de imagem para o desenvolvimento
de RNA.

3.2.5 Célculo do teor de acido gélico

O teor de &cido gélico foi calculado pela equagéo:

Cp X AA
m x Ap

xFDx 100
Onde: Cp — concentracdo do padrédo; AA — absorvancia da amostra; FD — fator
de diluicdo; Ap — absorvancia do padrdo; m — massa da matéria prima/extrato

bruto/fracdes enriquecidas.

3.3 ANALISE DE Anadenanthera colubrina

3.3.1 Obtencéo e tratamento da matéria prima vegetal

A matéria prima vegetal, constituida das cascas de Anadenanthera colubrina,
foi coletada no municipio de Caruaru — PE, e levada a identificacdo no Instituto
Agronémico de Pernambuco — IPA sob o nimero de registro 89757. O acesso do
material foi cadastrado no Sistema Nacional de Gestdo do Patrimdnio Genético
(Sisgen) sob numero de cadastro AD4E5C1. Apos coleta, foi realizada estabilizagéo
através de secagem em estufa (modelo 82/480, Lucadema®) de ar circulante (40 °C)
por um periodo de 48 horas e posteriormente pulverizadas em moinho industrial (tipo
Willye, TE-680, Tecnal®).
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3.3.2 Obtencéao do extrato bruto

Foram adicionados 10 g de cascas pulverizadas de Anadenanthera colubrina a
um baldo de fundo redondo de 250 mL, em seguida adicionou-se 100 mL do liquido
extrator (acetona: agua, 7:3). A extracao ocorreu sob refluxo em banho maria a 75 °C
por 30 minutos. Apoés resfriamento, a solucgéao foi filtrada sob vacuo e concentrada sob
pressao reduzida (RV10 Basic, IKA®) para retirada do solvente organico. Em seqguida,
foi congelada a -80 °C durante 3 dias e liofilizada (Modelo L101, Liotop®) originando o
extrato bruto (EB).

3.3.3 Condicbes de analise cromatogréfica

Para andlise da solucao de extrato bruto, 10 mg foram pesados e diluidos em
1 mL de metanol, obtendo-se uma solu¢do de 10 mg/mL. Foram aplicadas
guantidades de 300; 325; 350; 375 e 400 pg/mL da solucdo de EB com o auxilio de
aplicador semiautomatico Linomat® V (Camag®, Suica) em placas de gel de silica 60
- F254 (Macherey-Nagel®, Alemanha). As condicdes de operacdo empregadas foram:
velocidade de dispensacéo da seringa, 100 s.uLt; largura da banda, 5 mm; espaco
entre as bandas, 9 mm; posicdo, 5 mm antes do inicio. ApGs aplicacdo as
cromatoplacas foram eluidas em camara horizontal (20 x 10 cm) (Camag®, Suica),
previamente saturada com o sistema de eluicdo composto por tolueno: acetato de
etila: acido formico: metanol (3:3:0,8:0,2, v/ivivlv), apdés secagem as cromatoplacas
foram reveladas com vanilina cloridrica e fotografadas em 254 e 366 nm com auxilio
de fotodocumentador (MultiDoc-It Imaging System®, Mod. 125, UVP, EUA) munido de
camera digital (Rebel T3, EOS 1100 D, Canon®, Japao).

No total, 12 curvas de calibragdo de cada solucdo amostra foram preparadas
com a finalidade de gerar um conjunto de dados de imagem para o desenvolvimento
de RNA.

3.3.4 Calculo do teor de catequina

O teor de catequina foi calculado através da equacgéao:

Cp X AA

——— xFDx 100
m x Ap xR
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Onde: Cp — concentracdo do padréo; AA — absorvancia da amostra; FD — fator
de diluicdo; Ap — absorvancia do padrdo; m — massa da matéria prima/extrato
bruto/fracdes enriquecidas.

3.4 OBTENCAO E PROCESSAMENTO DE IMAGEM

A observacédo das cromatoplacas e a aquisicdo das imagens foi realizada com
o auxilio de fotodocumentador (MultiDoc-It Imaging System®, Mod. 125, UVP, EUA)
munido de camera digital (Rebel T3, EOS 1100 D, Canon®, Japéo). Apds digitalizagéo,
as imagens foram processadas com o auxilio de duas ferramentas de imagem: os
softwares ImageJ (SCHNEIDER et al., 2012) e SidTermo (SANTANA, 2018). O
programa ImageJ permite o calculo da area e de valores estatisticos de pixels
selecionados pelo usuario e suporta funcbes padrdes de processamento de imagens
como alteragcdes no contraste, sharpening, suavizacdes, detec¢cOes de bordas etc.
(HAWRYL et al., 2016). Enquanto o software SidTermo permite a andlise de todo

campo experimental da imagem sem interferéncia de ajustes do operador.

3.4.1 Processamento de imagem pelo software ImageJ

Todas as imagens foram tratadas utilizando a técnica de contraste preto no
branco e os limiares foram ajustados até suavizacdo e adequada delimitacdo das
bandas. O método de limiar escolhido que apresentou melhor adequabilidade das

imagens esta apresentado no quadro 2.
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Quadro 2 - Condi¢8es de imagem utilizadas no ImageJ para andlise.

o ©
= I (@) £
s S @ = 3 < =1
R s E S 5 5
Limiar de imagem = S ad o S
o ®)
Thresholdingmeth | Intermode | Intermode
Isodata Huang Default
od S S
S .
c Thresholding
< B&W B&W B&W B&W B&W
9 color
Color back LAB LAB LAB HSB B&W
Thresholdingmeth
g Default Default Huang Default Default
o
S .
c Thresholding
© B&W B&W B&W B&W B&W
© color
o™
Color back RGB HSB HSB LAB B&W

Fonte: Autoria propria.

As medidas de imagem selecionadas em pixels para verificar as semelhancas
de imagem encontram-se apresentadas no quadro 3. Os valores das medidas foram

selecionados em pixels quadrados.

Quadro 3 - Medidas de imagem selecionadas para andlise.

Medidas de imagem
Area Perimetro
Valor de cinza médio Elipse
Desvio padrao Circularidade
Valor de cinza modal Diametro de Ferret
Valores minimos e maximos de cinza Densidade integrada
Retangulo delimitador Mediana

Fonte: Autoria propria.

A opcao display label foi selecionada para detectar as medidas
correspondentes as bandas em analise. Apds obtencdo dos atributos de imagem
foram gerados formatos de arquivo de atributo-relacdo (ARFF) para estruturar a base

de dados manipulada pela plataforma de classificacdo. Posteriormente, 0s arquivos
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ARFFs foram processados pelo software GNU Octave® (versdo 4.0.3), cujas

condicBes de analise estdo descritas na proxima sessao.

3.4.2 Processamento de imagem pelo software SidTermo

As imagens de cada concentragao (Quadro 1) foram analisadas isoladamente.
A lista de imagens de cada concentracdo foi processada no SidTermo, com a
finalidade de gerar os atributos de imagem correspondente a banda cromatografica e
os arquivos ARFFs. Esses arquivos foram, posteriormente, processados pelo software
GNU Octave® (versdo 4.0.3), cujas condicdes de andlise estdo descritas na proxima
sessdo. Os atributos de configuracéo selecionados no SidTermo foram os momentos
de Haralick e Zernick. O numero de niveis discretos foi correspondente a 8 para

processamento das imagens.

3.5 CONFIGURACAO DE REDE NEURAL ARTIFICIAL (RNA)

3.5.1 Configuragédo pelo GNU Octave

Para desenvolvimento da rede neural artificial (RNA) dos padrdes polifendlicos
e das espécies medicinais de interesse foi utilizado o software GNU Octave® (versédo
4.0.3) que fornece uma linha de comando conveniente para resolucado de problemas
lineares e ndo lineares numéricos (JONH et al., 2015).

Foi utilizada a Maquina de Aprendizado Extremo em varias configuracdes para
o Kernel da camada intermediaria. Para modelagem e predicao dos resultados foram
testadas as variaveis de Kernel: sigmoide (n=100); polinomial (P=2,3,4,5); funcdo de
base radial RBF gaussiana (n=100); dilatacédo (n=100) e eroséo (n=100).

Dois métodos foram utilizados para andlise das variaveis: divisdo percentual e
validacdo cruzada (10 k-folds). O método de divisdo percentual consiste em dividir 0
conjunto total de dados em dois subconjuntos mutuamente exclusivos, um
corresponde ao treinamento para estimacdo dos parametros e outro para teste.
Enquanto o método por validagdo cruzada consiste em avaliar a capacidade de
generalizagcdo de um modelo, a partir de um conjunto de dados. Das 50 curvas de
calibracédo preparadas, 75% foram utilizadas para o treinamento da rede e 25% para

teste. Foram realizadas 30 leituras dos dados de imagem para cada variavel de kernel
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aplicada. Apos a estimac&do do modelo, os dados do teste e o erro de predi¢cdo foram

calculados e analisados.

3.5.2 Configuragéo pelo WEKA

Para o desenvolvimento das redes neurais artificias (RNAs) foi utilizada a
funcdo Multilayer Perceptron software Weka (versao 3.8.1), o teste foi realizado
através de validacdo cruzada empregando o método k-fold, cujo valor k = 10 com a
finalidade de estimar a acuracia do modelo. Ao total, 30 atributos foram avaliados em
108 instancias. O namero de treinamentos foi arbitrado como 500. Os parametros
analisados para definir a RNA com resultados mais precisos foram testados com uma
camada oculta e 100 neurbnios, taxa de aprendizagem do sistema foi de 0,1 e
momentum de 0,2. As medidas de imagem representaram os dados de entrada do

sistema e a concentracdo o dado de saida.

3.6 ANALISE QUANTITATIVA DE POLIFENOIS POR CLAE-DAD

3.6.1 Condi¢cbes cromatograficas

As andlises foram realizadas em cromatégrafo liquido acoplado com detector
de arranjo de fotodiodos (DAD), desgaseificador e sistema de injecdo automatica
(Ultimate 3000, ThermoScientific®). O sistema foi controlado pelo software
Chromeleon®.

As condi¢des cromatograficas para as andlises foram estabelecidas a partir de
ensaios preliminares utilizando como ponto de partida os seguintes parametros:
Composicédo da fase movel - A)Agua purificada, B) Acetonitrila ou Metanol, C) Acido
aceético, acido fosférico ou acido trifluoracético; Fluxo: 0,5 — 1,5 mL/minuto; Coluna:
fase reversa Cis. As condicbes do método que apresentaram separacdo das
substéancias de interesse, simetria de picos, nimero de pratos teéricos e resolucao

estdo apresentados no quadro 4.



Quadro 4 - Condi¢cbes cromatograficas utilizadas nas andlises por CLAE.

Parametros

Padrdes

S. terebinthifolius

A. colubrina

Modo Gradiente

0-10 min, 10%B
10-15 min, 10-25%B
15-25 min, 25-40%B
25-30 min, 40-75%B
30-31 min, 75-10%B

0-10 min, 10-25%B
10-20 min, 25-40%B
20-25 min, 40-75%B
25-28 min, 75-10%B
28-32 min, 10%B

0-15 min, 30-50%B

15-16 min, 50-75%B

16-17 min, 75-30%B
17-18 min, 30%B

Coluna 250 mm x 4,6 mm (Cais; 5 um); pré-coluna (Cis, 3,9 um)

Fase movel Agua acidificada com TFA 0,05% (A): Metanol acidificado com TFA 0,05% (B)
Fluxo 0,8 mL/min

Volume de

S 20 pL

injecao

Temperatura 23+2°C

A 254, 270 e 350 nm

Onde: TFA: Trifluoroacético.
Fonte: Autoria propria.



50

3.6.2 Obtencéao de curva de calibracéo dos padrdes e das amostras

Foram preparadas curvas de calibracdo dos padrbes de acido gélico,
quercetina, rutina, acido cafeico e catequina nas condi¢des cromatograficas descritas
acima (Quadro 4). As solucbes padrdes e respectivas concentracbes foram as
mesmas descritas no quadro 1, para analise por cromatografia em camada delgada.

Para obtencdo da curva de calibragdo com cinco pontos das amostras de
aroeira foram preparadas solugdes na faixa de concentracdo de 800 a 1200 pg/mL.
Enquanto para analise de da espécie de A. colubrina foram obtidas curvas de
calibracdo empregando a faixa de concentracdo de 400 a 1200 pug/mL. As curvas
foram obtidas a partir da média de trés curvas auténticas.

Os parametros estatisticos de resposta de linearidade foram estabelecidos
através da andlise de regresséo linear (Excel®), sendo analisados os parametros: R?,
residuos, intersecaolinclinacdo, e os limites de deteccdo (LD) e os limites de
quantificacdo (LQ). As equac0Oes utilizadas para calcular os parametros de LQ e LD
estdo descritas abaixo, conforme preconizadas pela RDC 166/2017.

oo

Onde o S = desvio padrao do intercepto com o eixo do Y e | = inclinacdo da curva.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ANALISE DE CROMATOPLACAS

Na otimizacdo das placas cromatograficas, os sistemas de eluicdo foram de
suma importancia para obtencdo de uma imagem com qualidade para possivel
quantificacdo. As bandas cromatograficas mais delimitadas e uniformes
apresentaram-se mais fidedignas as imagens sem dispersdo de pontos apés
tratamento e digitalizacdo. Os eluentes indicados no quadro 1, para os respectivos
padrdes e amostras analisadas permitiram a obtencéo de bandas cromatograficas que

apos analise de imagem, toda regido de interesse da imagem fosse considerada.

4.1.1 Acido galico

A andlise do &cido galico por CCD resultou na obtencédo de 50 cromatoplacas.
Antes de fixar o sistema de eluicdo mais adequado como descrito no quadro 1, outro
sistema de solventes foi avaliado com a finalidade de identificar o mais apropriado
para realizar a analise das bandas cromatograficas. Inicialmente, o sistema de elui¢ao
usado acetato de etila: acido férmico: agua na proporcdo 90:5:5 (v/v/v) apresentou
boa eficiéncia de separacédo. No entanto, a banda néo se apresentou tdo delimitada,
ndo sendo interessante para analise de imagens, pois pode ocasionar na falta de
precisdo de resultados. Na tentativa de encontrar uma banda mais delimitada para
analise no programa de imagem, outro sistema de eluicao foi utilizado tolueno: acetato
de etila: acido formico: metanol, na propor¢éo 3:3:0,8:0,2 (v/v/viv). Ao utilizar essa
fase mével foi verificado melhor eficiéncia de separacdo do composto e as bandas
apresentaram-se mais delimitadas. Assim, o ultimo sistema foi adotado como ideal
para analise das imagens resultantes da observagéo sob 254 nm e 366 nm que estédo
apresentadas na figura 7.

O programa de imagem (ImageJ) apresentou sensibilidade para gerar dados
de imagens caracteristicos para cada concentracdo empregada. Acerca das imagens
apresentadas na figura 8 é importante ressaltar que néo foi necessario utilizar agentes
cromogénicos em nenhuma das placas cromatograficas para visualizar as bandas,
sendo possivel gerar os atributos de imagem sem utilizar reagentes de derivatizacéo,

tornando o processo de quantificacdo de compostos bioativos menos dispendioso.
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O valor de Rf correspondente a banda do padréo de acido galico foi de 0,43. O
Rf € um parametro essencial na analise qualitativa empregado na cromatografia em

camada delgada, pois auxilia na investigacdo de compostos quimicos.

Figura 7 - Cromatoplacas desenvolvidas para analise de imagem do padrédo acido galico. Faixa de
concentracao 20-30 pg/mL. Sistema de eluigdo - tolueno: AcOEt: acido férmico: MeOH (3:3:0,8:0,2). A
—Cromatoplaca visualizada sob o comprimento de onda de 254 nm; B - Cromatoplaca visualizada sob
0 comprimento de onda de 366 nm.

Rf=0,43 Rf=0,43

-

¢

200 225 250 275 300 pgml pg/mL

A
Fonte: Autoria propria.

4.1.2 Quercetina

Para o padrdo quercetina dois sistemas de eluicdo foram testados. O primeiro
sistema testado foi composto pelos solventes acetato de etila: 4cido férmico: agua na
proporcao 90:5:5 (v/viv). A banda cromatografica mostrou-se com presenca de cauda
e o valor de Rf foi igual a 0,8. Para o desenvolvimento das cromatoplacas considerou-
se como valor de Rf ideal igual ou abaixo de 0,5, pois quando for realizar a analise do
material vegetal o interessante € que apareca o maximo de bandas na espécie com a
finalidade de mostrar o perfil quimico mais detalhado. O segundo sistema de eluicéo
testado foi composto por tolueno: AcOEt: HCOOH (6:4:0,3), cujo valor de Rf foi igual
a 0,44 como pode ser visualizado na figura 8, para as cromatoplacas obtidas em 254

nm e 366 nm. Foi verificada a presenca de cauda do padréo na placa cromatogréfica,
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para tentar solucionar e evitar os arrastes foram testadas concentragbes menores na
faixa de 2,5-5,0 pL, no entanto nao foi possivel detectar as bandas no ImageJ quando
concentracoes inferiores foram aplicadas. Isso provavelmente se justifique devido ao
limite de deteccdo pelo programa de imagem. Dessa forma, a andlise foi realizada
empregando as concentracdes na faixa de 7,5 — 17,5 pg/mL.

Na parte superior da cromatoplaca registrada sob o comprimento de onda de
366 nm é verificada a presenca de bandas que ndo correspondem ao padrao de

quercetina. Essas bandas correspondem possivelmente as impurezas do padrao.

Figura 8 - Cromatoplacas desenvolvidas para analise de imagem do padrdo quercetina. Faixa de
concentragdo: 7,5-17,5 pg/mL. Sistema de eluicdo - tolueno: AcOEt: HCOOH (6:4:0,3). A —
Cromatoplaca visualizada sob o comprimento de onda de 254 nm; B — Cromatoplaca visualizada sob o
comprimento de onda de 366 nm.

eterYY Rl

75 10,0 1255 150 17,5 pg/mL 5 125 150 17,5 Qa8

A B

Fonte: Autoria propria.

4.1.3 Rutina

Para o padrdo do flavonoide rutina foi evidenciado banda com Rf
correspondente a 0,15 e as bandas mostraram-se com formas definidas, como pode
ser visualizado nas imagens das cromatoplacas em 254 nm e 366 nm que estao
apresentadas na figura 9. Assim como para os padrbes anteriormente descritos, as

ferramentas de imagem utilizadas possibilitaram identificar as variacées das bandas
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quanto a forma e intensidade de coloracdo, e assim atributos de imagem foram

gerados para associar com a respectiva concentracao.

Figura 9 - Cromatoplacas desenvolvidas para analise de imagem do padrdo Rutina. Faixa de
concentracdo: 15-27 pg/mL. Sistema de eluigcdo - AcOEt: HCOOH: H20 (90:5:5). A — Cromatoplaca
visualizada sob o comprimento de onda de 254 nm; B - Cromatoplaca visualizada sob o comprimento
de onda de 366 nm.

Rf=0.15 . . ' . . Rf=0.15
_—

150 18,0 21,0 240 270 pgmL A 210 240 27,0 [N

Fonte: Autoria propria.
4.1.4 Acido cafeico

Para o padrdo acido cafeico foi encontrado Rf correspondente a 0,31. As
bandas apresentaram-se arrastadas devido a alta concentragdo como pode ser
visualizado na figura 10. Para tentar solucionar esse impasse e obter bandas mais
definidas, menores concentragcoes foram testadas. Entretanto, foi verificado que a
ferramenta de imagem néo detectava as bandas de interesse, ndo sendo possivel
obter os dados de imagem. Dessa forma, a andlise foi realizada empregando as

concentragdes na faixa de 25 — 35 pg/mL.
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Figura 10 - Cromatoplacas desenvolvidas para analise de imagem do padrédo acido cafeico. Faixa de
concentracdo: 25-35 pg/mL. Sistema de eluicdo - Tolueno: AcOEt: HCOOH (4,5:3:0,2). A -
Cromatoplaca visualizada sob o comprimento de onda de 254 nm; B — Cromatoplaca visualizada sob o
comprimento de onda de 366 nm.

Rf=0,31 Rf=0,31

ng/mL

ng/mL

Fonte: Autoria prépria.

4.1.5 Catequina

As imagens digitalizadas das cromatoplacas do padrdo catequina estao
apresentadas na figura 11. O Rf das bandas do padréo correspondeu a 0,40, cujas
formas apresentaram-se definidas e sem presenca de arraste com o sistema de

eluicdo empregado.
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Figura 11 - Cromatoplacas desenvolvidas para andlise de imagem do padrdo Catequina. Faixa de
concentracdo: 12-20 pg/mL. Sistema de eluicdo - tolueno: AcOEt: HCOOH: MeOH (3:3:0,8:0,2). A -
Cromatoplaca visualizada sob o comprimento de onda de 254 nm; B - Cromatoplaca visualizada sob o
comprimento de onda de 366 nm.

Rf=0,40 Rf= 0,40

120 145 16,0 185 20,0 QL0

B
Fonte: Autoria prépria.

Os resultados anteriormente descritos tratam de adequagbes que foram
moduladas utilizando a ferramenta de imagem ImageJ. Para analise no Sidtermo, as

mesmas imagens foram utilizadas, sem necessidade de tratamento prévio.

4.1.6 Schinus terebinthifolius

Para andlise das cascas de S. terebinthifolius foram testados a matéria prima
vegetal, o extrato bruto (EB) e a fracdo enriquecida (acetato de etila).

Inicialmente, foram testadas amostras das cascas de matéria prima vegetal.
Foram aplicados 2 pL da solucédo obtida para a amostra na cromatoplaca, e, apos
eluicdo ndo foi detectada a presenca do marcador de interesse na espécie, acido
galico. Uma justificativa pela qual o composto fitoquimico néo ter sido visualizado pode
ter sido devido a concentracdo da solucdo empregada. A banda mostrou-se com
arraste predominante de cor marrom na placa cromatografica que nao possibilitou
detectar a presenca do composto. Dessa forma, a alternativa foi utilizar o emprego de
solugdes mais diluidas. Da solucdo mée (1 mg/mL) foi retirada uma aliquota de 100
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uL e diluida em 1 mL de metanol e, posteriormente, a quantidade de 30 uL foi aplicada
na cromatoplaca. Entretanto, ndo foi detectada a presenca do tanino hidrolisavel.
Aliquotas maiores da solucdo méae foram utilizadas, retirou-se a faixa corresponde a
200-500 pL e mesmo assim o marcador ndo foi detectado e & medida em que
aumentava a concentracdo a banda apresentava arraste predominante.

Diante dos resultados observados, optou-se por trabalhar com a anélise do
marcador no extrato bruto. No entanto, o extrato bruto apresentou 0os mesmos
impasses encontrados para matéria prima. Ao realizar analise da fragdo enriquecida
acetato de etila foi possivel detectar a presenca do composto de interesse sob as
condicBes estabelecidas na metodologia. Fracdes enriquecidas evidenciam maior
extracdo de compostos fendlicos, devido a solubilidade em solventes de polaridade
intermediaria como o acetato de etila (BURQUE, 2015). A figura 12 mostra a
cromatoplaca de aroeira. Foi realizada uma triagem fitoquimica os padrdes de acido
galico, acido cafeico e quercetina com a finalidade de detectar esses polifenois na

espécie. O resultado foi positivo apenas para acido galico, cujo Rf foi igual a 0,42.

Figura 12 - Cromatoplacas desenvolvidas para analise de imagem da fracdo acetato de etila de S.
terebinthifolius. Faixa de concentracdo: 30-40ug/mL. Sistema de eluicdo - tolueno: AcOEt: HCOOH:
MeOH (3:3:0,8:0,2). A — Cromatoplaca visualizada sob o comprimento de onda de 254 nm; B —
Cromatoplaca visualizada sob o comprimento de onda de 366 nm. PadrBes a direita da placa: acido
galico; acido cafeico e quercetina.

pg/mL A 30 32,5 35 37,5 40 AG AC QUE g8

Onde: AG — Acido galico; AC — Acido cafeico; QUE — Quercetina.
Fonte: Autoria propria.
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As imagens apresentaram condicfes satisfatorias para analise na ferramenta
de imagem Sidtermo. O software ImageJ ndo apresentou sensibilidade para detectar

a regiao de interesse.

4.1.7 Anadenanthera colubrina

Para o desenvolvimento das cromatoplacas de A. colubrina, algumas limitacdes
foram encontradas. Ao aplicar a faixa de concentracéo de 300 a 400 pg/mL da solugéao
amostra, ndo foi possivel detectar o marcador quimico de interesse da espécie
(catequina). Testes anteriores ao emprego dessa faixa de concentracdo foram
realizados como, por exemplo, partindo-se de uma solugdo mae mais concentrada.
No entanto, foi encontrada dificuldade com a solubilizacdo da amostra ndo sendo
possivel utilizar uma solucdo mais concentrada, devido a possiveis danos que
poderiam causar a seringa de aplicacéo, além da dificuldade de aspiracdo. Ao aplicar
solugdes mais diluidas nao foi possivel verificar a presenca de catequina no extrato
bruto.

Assim, a alternativa foi a utilizacdo de agente cromogénico (vanilina cloridrica)
gue garante a especificidade e propicia o0 aumento da intensidade da coloracédo. Ao
derivatizar a cromatoplaca, com a faixa de concentracdo de 300 a 400 pg/mL, as
bandas correspondentes ao marcador catequina foram visualizadas sob os dois
comprimentos de onda (254 nm e 366 nm), cujo Rf correspondeu a 0,42. As placas

cromatograficas reveladas e digitalizadas estéo apresentadas na figura 13.
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Figura 13 - Cromatoplacas desenvolvidas para analise de imagem da fracdo acetato de etila de A.
colubrina. Faixa de concentracdo: 300-400 pg/mL. Sistema de eluicdo - tolueno: AcOEt: HCOOH:
MeOH (3:3:0,8:0,2). A — Cromatoplaca visualizada sob o comprimento de onda de 254 nm; B —
Cromatoplaca visualizada sob o comprimento de onda de 366 nm. Padréo a direita da placa catequina.

Rf= 0,42 Rf=0,42

pg/mL 300 325 350 375 400 cAT |G

Fonte: Autoria propria.

As imagens apresentaram condi¢Oes satisfatérias para andlise na ferramenta
de imagem Sidtermo. Assim como para a aroeira, o software ImageJ ndo apresentou
sensibilidade para detectar de forma isolada a regido de interesse, além disso, 0s
resultados obtidos durante a configuracao da rede neural artificial (proximas sessoes)

apontaram o Sidtermo como melhor ferramenta de analise.
4.2 CONFIGURAC;AO DE REDE NEURAL ARTIFICIAL (RNA)

ApoOs tratamento (Figura 14) e obtencdo das medidas de imagem com as
condicbes, foi realizada a correlacdo entre a area da banda e a concentragao

correspondente para verificar a proporcionalidade entre as variaveis.

Figura 14 - Imagem de cromatoplaca do padrao acido galico apés processamento no software ImageJ.

Fonte: Autoria propria.
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Inicialmente, foi realizada uma analise com a area da banda do padrao de acido
gdlico. A tabela 1 mostra resultados de coeficiente de determinacéo (R?) obtidos para
0 acido galico quando foi realizada a correlacdo da area da banda com a respectiva
concentracdo. Verificou-se que a area da maioria das imagens nao foi proporcional a
concentracdo quando uma relacéo linear foi estabelecida, pois os coeficientes de
determinacao apresentaram valores inferiores a 0,99, cujo valor € indicativo de relacéo
entre os dados (BRASIL, 2017).

Tabela 1 - Valores do coeficiente de determinacéo (R?) para o padrdo acido gdlico ao aplicar relagédo
linear. Faixa de concentracéo: 20-30 pg/mL.

Placa cromatografica Valores de R?
1 0,8347
0,8762
0,6651
0,9437
0,6080
0,7653
0,9056
0,7846
0,7423
0,9454

© 00N O WNDN

[
o

Fonte: Autoria propria.

O emprego das RNAs funciona como uma ferramenta essencial para resolucéo
de problemas que requerem analise de modelos nao lineares, sendo capaz de
estabelecer correlacdo entre variaveis que nado apresentam proporcionalidade
(KUSTRIN, 2013).

Devido a baixa associacdo entre a area da banda com a respectiva
concentracdo verificada através do coeficiente de determinacéo, a alternativa para
relacionar os dados das imagens a concentracdo foi empregar RNA, por ser uma
técnica que apresenta como caracteristica a robustez e tolerancia a falha, produzindo
resultados confiaveis, além de néo se restringir a modelos lineares. As pesquisas em
inteligéncia computacional reorganizam o processamento de dados considerando
informagdes paralelas, ndo ficando limitado a modelos lineares e sequenciais
(ALMEIDA et al., 2009).
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Nesse sentido, o modelo Kernel é empregado para mapear os dados de
entrada no espaco de recursos de alta dimensionalidade. Assim, os diferentes tipos
de modelo Kernel foram avaliados com a finalidade de explorar as relacbes complexas
entre os dados e dessa forma estimar a configuragao ideal para determinar a
concentracdo de polifenois a partir de medidas de imagem.

O método Kernel tenta modelar a relacéo de variavel resposta denominada de
y (concentracdo) e variavel explicativa conhecida como x (dados de imagem). Nem
sempre sera estabelecida uma relagdo linear entre as variaveis explicativas e
variaveis de resposta sendo necessario avaliar métodos alternativos a regressao
linear (DOUGLAS, 2012).

Para estimar a configuragédo de rede foram avaliados Kernel linear, sigmoide,
polinomial, gaussiano (RBF), dilatacdo e eros&o. Todos esses modelos tém a
abordagem classica de treinar uma rede neural artificial e calcular a matriz de pesos
(MOTA et al.,, 2011). Com excecdo do Kernel linear, todos os outros modelos
empregados fundamentam-se na teoria ndo linear na perspectiva de modelar os
dados de imagem com a respectiva concentracdo. Os modelos de Kernel foram
avaliados de acordo com os valores de erro percentual médio (EPM), cuja variavel
indica a eficiéncia de tratamento dos dados, quanto menor o erro percentual médio
melhor desempenho em treinar uma rede, uma vez que os resultados se aproximam
do valor ideal. Dessa forma, serdo apresentados e analisados os resultados obtidos
para cada modelo testado com base no EPM dos padrdes acido galico, quercetina,

rutina, acido cafeico e catequina.

4.2.1 Acido galico

4.2.1.1 Analise de imagem por ImageJ

Para o padréo acido galico em 254 nm, no teste divisao percentual foi verificado
gue os modelos sigmoide, linear e polinomial (P2) apresentaram os menores valores
de erro percentual médio correspondendo respectivamente a 0,018; 0,007; e, 0,040,
indicando que esses modelos representam a configuragdo mais adequada no
processo de modelagem para correlacionar as medidas de imagem com a
concentracdo do padrdo de &cido galico. Nao existe limite de especificagdo para

determinar o EPM, no entanto, quando modelos sdo comparados entre si, 0 que indica
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menor valor apresenta melhor desempenho para modelagem de dados. Os modelos
polinomiais de grau 3, 4 e 5 apresentaram valores acima de 0,7 como pode ser
verificado na tabela 2. Portanto, os modelos inicialmente citados representam
configuragcbes com melhores ajustes para correlacdo de dados provenientes de
medidas de imagem com a quantificacdo do padréao. Ao realizar a analise do modelo
gaussiano (RBF) foi obtido valor de EPM superior a 1, indicando que essa
configuracdo nao é ideal para estabelecer uma associagdo entre dados de imagens
com a concentragdo do analito devido ao alto erro apresentado.

Tabela 2 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padrdo acido
galico em 254 nm com atributos de imagem gerados pelo ImageJ.

Modelos
Linea
P2) P@B) P@A PGB) RBF D E
Teste
Divisdo
0,01 0,04 0,70 0,71 0,71 100 71,29 14,46
percentua 0,007
| 8 9 3 9 0 0 6
Validacdo 0,02 0.009 0,03 0,76 069 0,71 100 7098 3549
cruzada 5 ’ 8 4 7 3 0 9 7

Onde: S -Sigmoide; P — polinomial (grau); D — dilatacao; E — eroséo.
Fonte: Autoria propria.

Uma Rede Neural de Base Radial possui nés de entrada e apenas duas
camadas, uma corresponde a camada intermediaria e outra a camada de saida, cujo
processo de aprendizagem € baseado na teoria da programacao nao linear (MOTA et
al., 2011).

Para os modelos dilatagao e erosao foram verificados os maiores valores de
erro percentual médio, logo esses modelos ndo sdo considerados ideais para a
correlacdo de medidas de imagem com a concentracédo do padrao em analise.

Com relacgéo ao teste validagéo cruzada realizado para as imagens em 254 nm
foi verificado maior desempenho para os modelos sigmoide, linear e polinomial 2
devido ao menor valor de erro percentual médio correspondendo respectivamente a
0,025; 0,009 e 0,038. Portanto, esses modelos foram considerados mais apropriados
para correlacionar atributos de imagem do padrdo acido galico com a respectiva
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concentracdo testada. Além disso, foi verificado que os modelos dilatacdo e erosao
apresentaram EPM muito elevado ndo sendo ideais para estabelecer configuracao de
rede.

Para melhor visualizacéo e interpretacdo estatistica dos resultados, os dados
foram expressos pelo grafico do tipo Boxplot (Figuras 15 e 16), onde o EPM e o desvio
padrdo de cada modelo s&o evidenciados. O grafico permite visualizar o alto erro
percentual e desvio padréo entre as curvas de calibracdo analisadas para os modelos
dilatagéo e erosao quando o teste de divisdo percentual e validagéo cruzada foram
realizados. Esse fato é justificado pela rigidez do modelo a ponto de ndo conseguir
modelar fielmente os dados (BINOTI et al., 2014). Os sinais outliers (+) mostrados no
grafico representam os valores desgarrados, indicando que algumas curvas de
calibracdo apresentaram valores fora do padrdo estabelecido pelo sistema quando
comparadas entre si. Essa variacdo atipica pode ter sido decorrente de erro de leitura,
erro na execucdo do experimento ou caracteristica inerente a propria variavel
(CALLEGARI-JACQUES, 2003).
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Figura 15 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste divisdo percentual dos modelos
analisados para o padréo acido galico em 254 nm.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 16 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste validagdo cruzada dos modelos
analisados para o padréo acido galico em 254 nm.
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Fonte: Autoria propria.

Ao realizar o teste de divisdo percentual com as imagens digitalizadas em 366
nm, foi verificado que os modelos dilatacdo e erosdo apresentaram maior
desempenho na correlagao dos atributos de imagem com a quantificacdo do analito.
O mesmo foi observado quando o teste de validacdo cruzada foi realizado. Os valores

estdo apresentados na tabela 3.
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Tabela 3 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padrao acido
gélico em 366 nm com atributos de imagem gerados pelo ImageJ.

Modelos

Teste S Linear P(2) P(3B) P@) P() RBF D E
Divisao

0,027 0,015 1,152 0,930 1,930 3,560 0,998 0,002 0,002
percentual
Validacéao

0,027 0,008 2,198 2,789 6,172 5,261 0,996 0,003 0,003
cruzada

Onde: S-Sigmoide; P — polinomial (grau); D — dilatacdo; E — eroséo.
Fonte: Autoria propria.

O grafico de Boxplot (Figura 17) para o teste divisdo percentual das imagens
tratadas sob o comprimento de onda 366 nm evidencia alto desvio padrao para os
modelos polinomial 2, 4 e 5. Além disso, € possivel visualizar que os modelos
sigmoide, dilatacdo e erosdo apresentaram menor desvio padrdo e menor erro
percentual médio. Para o teste validacdo cruzada foram verificadas curvas de
calibragéo fora do padrao estimado quando o teste foi realizado (outliers) ao empregar
0s modelos polinomial 2, 3 e 4 (Figura 18). Apresentaram bom desempenho para

correlacdo dos dados os modelos sigmoide, linear, dilatacdo e eroséo.

Figura 17 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste divisdo percentual dos modelos

analisados para o padrdo acido galico em 366 nm.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 18 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste validacédo cruzada dos modelos
analisados para o padrao acido galico em 366 nm.
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Fonte: Autoria propria.

4.2.1.2 Analise de imagem por Sidtermo

Com a finalidade de encontrar a ferramenta de imagem que possibilitasse
melhor aplicabilidade de desempenho para analise das bandas cromatograficas outro
software de imagem foi testado. O software Sidtermo permitiu analises mais rapidas
gue o ImageJ e nao foi necessario selecionar a regido de interesse, uma vez que 0
programa faz a andlise levando em consideracao toda imagem. Cada concentracao
aplicada na cromatoplaca foi analisada individualmente para evitar interferéncia das
demais concentracfes nas andlises. Dessa forma, os atributos de imagem gerados
pela ferramenta séo precisos para cada concentracdo empregada.

A tabela 4 apresenta os valores de erro percentual médio para os testes divisdo
percentual e validacdo cruzada com os atributos gerados pelo Sidtermo ao analisar
as cromatoplacas sob o comprimento de onda de 254 nm. Realizando a comparagao
das duas ferramentas de imagem ao aplicar o teste divisdo percentual é possivel
verificar que para maioria dos modelos testados, os menores EPM foram observados
guando a analise das imagens foi realizada pelo Sidtermo, excetuando-se os modelos
de Kernel sigmoide, linear e polinomial 2. Dentre os modelos com menor EPM
considera-se que melhor desempenho foi obtido com o modelo sigmoide. Para o teste

de validacéo cruzada, ao realizar a comparacao dos dados provenientes das duas
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ferramentas de imagem, foi possivel constatar os mesmos niveis de desempenho para
os modelos. O Kernel polinomial 3 apresentou o melhor desempenho para correlagéo
de atributos de imagem com a respectiva quantificacdo do analito, cujo erro percentual
médio foi igual a 0,194.

Tabela 4 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padrédo acido
gélico em 254 nm com atributos de imagem gerados pelo Sidtermo.

Modelos

Teste S Linear P(2) P(3B) P@) P() RBF D E
Divisdo

0,039 0,413 0,295 0,222 0,179 0,229 0,983 0,280 0,275
percentual
Validacéo

0,395 0,407 0.273 0,194 0,208 0,221 0,984 0,284 0,286
cruzada

Onde: S - Sigmoide; P — polinomial (grau); D — dilatacdo; E — eroséo.
Fonte: Autoria propria.

Os graficos de Boxplot para ambos os testes aplicados para as cromatoplacas
registradas sob o comprimento de 254 nm estdo apresentados nas figuras 19 e 20.
Para o teste divisdo percentual, o grafico mostra que o desvio padrao para todos os
modelos analisados foram maiores quando comparados aos dados gerados pelos
atributos de imagem do ImageJ. Possivelmente, isso € justificado porque ndo ha
interferéncia de tratamento das imagens que possa minimizar ruidos que estejam
presentes na imagem. Para o teste validacdo cruzada, verifica-se menor desvio
padrdo para todas as variaveis de Kernel. Assim, esse segundo teste apresenta
resultados mais precisos quando comparado ao teste de divisdo percentual.
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Figura 19 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste divisdo percentual dos modelos

analisados para o padrao acido galico em 254 nm.
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Figura 20 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste validagdo cruzada dos modelos

analisados para o padréo acido galico em 254 nm.
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Para o padrdo acido galico sob o comprimento de onda de 254 nm, ficam

estabelecidas como as melhores condi¢des, para correlacdo dos dados de imagem

gerados pelo Sidtermo com a respectiva concentracao, o teste validagéo cruzada com

0s modelos polinomiais de grau 2 e 3.

Ao fazer andlise comparativa entre as ferramentas de imagem (ImageJ e

Sidtermo) para os dados provenientes das cromatoplacas digitalizadas sob o

comprimento de 366 nm é possivel verificar que os modelos kernel polinomial 3,4 e 5

apresentaram melhores desempenhos para o teste divisdo percentual quando os
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atributos de imagem foram gerados pelo Sidtermo. Isso também foi evidenciado para
o teste de validacao cruzada (Tabela 5).

Os Boxplots de ambos os testes empregados para as imagens registradas sob
o0 comprimento de onda de 366 nm estdo apresentados nas figuras 21 e 22. De acordo
com o grafico para o teste divisdo percentual é possivel verificar que a maioria dos
modelos apresentou alto desvio padréo. Enquanto, para o teste validacéao cruzada, o
contrario é verificado, o desvio padrdo apresentou-se relativamente menor para os
modelos analisados, representando maior acuracia quando esse tipo de teste é

aplicado para modelagem dos dados.

Tabela 5 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padrédo acido
galico em 366 nm com atributos de imagem gerados pelo Sidtermo.

Modelos

Teste S Linear P(2) P@B3) Pl P(5B) RBF D E
Divisao

0,035 0,417 0,256 0,129 0,124 0,143 1,000 0,314 0,285
percentual
Validacéo

0,378 0,411 0.255 0,163 0,180 0,181 1,000 0,300 0,298
cruzada

Onde: S-Sigmoide; P — polinomial (grau); D — dilatacao; E — eroséo.
Fonte: Autoria propria.

Figura 21 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste divisdo percentual dos modelos
analisados para o padrdo acido galico em 366 nm.
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Figura 22 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste validacdo cruzada dos modelos
analisados para o padrao acido galico em 366 nm.
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Fonte: Autoria propria.

4.2.2 Quercetina

4.2.2.1 Analise de imagem por ImageJ

Ao realizar a analise com o padrao em 254 nm para o teste divisdo percentual
foi verificado que os modelos linear, dilatacao e erosdo apresentaram resultados mais
adequados para a finalidade proposta, cujos valores de EPM correspondem
respectivamente a 0,0033; 0,0028 e 0,0025. Estes achados indicam que esses
modelos séo ideais para correlacdo dos dados de imagem com a concentragdo do
padrdo. Os valores de EPM para os demais modelos em estudo estdo evidenciados

na tabela 6.

Tabela 6 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padrédo
guercetina em 254 nm com atributos de imagem gerados pelo ImageJ.

Modelos

Teste S Linear P(2) P@B) P@l) P(»B) RBF D E
Divisao

0,072 0,003 0,019 0,069 0,455 0,293 1,000 0,002 0,002
percentual
Validacéao

0,072 0,003 0,049 0,160 0,513 0,206 1,000 0,003 0,003
cruzada

Onde: S - Sigmoide; P — polinomial (grau); D — dilatacdo; E — eroséo.
Fonte: Autoria propria.
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Para o teste validacdo cruzada para as cromatoplacas em 254 nm foi verificado
menor erro para o Kernel linear, dilatacao e erosdo sendo encontrado o mesmo valor
de EPM para os trés modelos estudados. O Kernel sigmoide e polinomial 2 apresentou
EPM mais elevado quando comparado aos primeiros citados, no entanto também
indicou bom desempenho para correlacdo dos dados de imagem com a concentracao
de quercetina.

O Boxplot para ambos os testes (divisdo percentual e validagdo cruzada) pode
ser visualizado nas figuras 23 e 24. Para divisdo percentual é possivel visualizar que
o modelo polinomial 4, 5 e RBF apresentaram os maiores valores de EPM, logo essas
configuracbes ndo sdo adequadas para correlacionar os valores de imagem com a
quantificacdo do fitoconstituinte. Além disso, foi verificado os maiores valores de
desvio padrao e sinais de outliers (+) para o Kernel polinomial 3, 4 e 5. O modelo
polinomial 5 foi 0 que evidenciou maior discrepancia entre os dados das curvas de
calibracdo nao correspondendo a um modelo ideal para modelagem de rede. Para o
teste validagdo cruzada foi verificado maior desvio padrdo e sinais outliers (+) para
Kernel polinomial 4 e 5.

Figura 23 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste divisdo percentual dos modelos

analisados para o padrdo quercetina em 254 nm.
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Figura 24 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste validacdo cruzada dos modelos

analisados para o padrdo quercetina em 254 nm.
I T I I
14—

Erro percentual

4 + —
T
+
+
2~ — _
+ |
T _
ol L —_— = Q . ]
| | | | 1 | 1 | |
Sigmoide Linear Poli(P=2) Poli(P=3) Poli{P=4) Poli(P=5) RBF Dilatacdo Erosdo

Fonte: Autoria propria.

Em 366 nm para o padrdo quercetina tanto para o teste de divisdo percentual

guanto para validacao cruzada foi verificado que o modelo linear, dilatacdo e eroséo

apresentaram maior desempenho, cujos valores de erro percentual médio estédo

apresentados na tabela 7.

Tabela 7 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padrédo

quercetina em 366 nm com atributos de imagem gerados pelo ImageJ.

Modelos
Linea
S P(2) P(3) P4) P(5) RBF D E
Teste r
Divisdo
0,367 0,857 2,23 4,45 100 0,02 0,01
percentua 0,091 0,022
| 8 8 8 0 9 9
Validagcdo 0,120 125 249 100 0,02 0,03
0,028 0,215 1,417
cruzada 5 2 2 0 8 1

Onde: S - Sigmoide; P — polinomial (grau); D — dilatacdo; E — eroséo.
Fonte: Autoria propria.

Apesar do modelo erosao para o teste divisao percentual ter apresentado baixo

EPM foi verificado alto desvio padrdo quando o grafico de Boxplot (Figura 25) foi
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analisado. Além disso, foi verificado também que os modelos polinomiais
apresentaram alto desvio padrédo e muitos sinais outliers indicando que ndo séao bons

modelos para modelagem dos dados.

Figura 25 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste divisdo percentual dos modelos
analisados para o padrdo quercetina em 366 nm.
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A figura 26 evidencia de forma mais clara os resultados de erro percentual
médio apresentados na tabela 5, além de apontar menor desvio padrdo para 0s
modelos com melhor desempenho para correlagdo dos dados de imagem do padrao

guercetina com sua respectiva concentracao.

Figura 26 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste validagdo cruzada dos modelos
analisados para o padrdo quercetina em 366 nm.
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4.2.2.2 Analise de imagem Sidtermo

A tabela 8 apresenta os resultados dos EPMs obtidos para o padréo quercetina
registrado sob o comprimento de 254 nm para os testes divisdo percentual e validacao
cruzada dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo. Diante dos resultados
verifica-se que para o teste divisdo percentual os modelos polinomiais para os graus
3, 4 e 5 foram os que indicaram melhor desempenho. O modelo de base radial foi 0
que estipulou maior valor de EPM, cujo dado corresponde 0,999. O mesmo
comportamento de resultados foi verificado quando o teste de validacdo cruzada foi

aplicado, com valores relativamente préximos ao teste de divisao percentual.

Tabela 8 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padrédo
quercetina em 254 nm dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo.

Modelos

Teste S Linear P(2) P@B) Pl P(B) RBF D E
Divisao

0,272 0,314 0,226 0,142 0,106 0,130 0,999 0,204 0,196
percentual
Validacéo

0,281 0,310 0,221 0,139 0,152 0,158 0,999 0,205 0,201
cruzada

Fonte: Autoria propria.

Os graficos de Boxplots para ambos os testes com as cromatoplacas
digitalizadas sob o comprimento de onda de 254 nm estdo apresentados nas figuras
27 e 28. Através da analise do gréfico (divisdo percentual) € possivel verificar que os
modelos com maior desvio padrao sdo: sigmoide e os polindmios de grau 3 e 5. Os
demais modelos apresentaram valores de desvio padrdo menores. Dessa forma, ao
analisar simultaneamente os valores encontrados para o EPM e o grafico de Boxplot,
o modelo polinomial 4 (P = 4) para o teste divisdo percentual € escolhido como o de
melhor desempenho para correlacéo dos atributos de imagem gerados pelo SidTermo
com a respectiva faixa de concentragcdo empregada.

Para o teste de validacdo cruzada o gréafico de bloxplot revela que o polinémio
de grau 3 apresentou consideravel desvio padrdo quando comparado aos demais

modelo de Kernel. Assim, o modelo polinomial 3 (P = 3) ndo é escolhido como ideal
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para modelagem dos dados mesmo apresentando baixo valor de EPM (0,194), pois o
elevado desvio padrédo apresentado aponta para falta de precisédo de resultado. Dessa
forma, os modelos de polinbmios de grau 4 e 5 indicam melhor desempenho na
modelagem de dados devido aos menores valores de EPMs e baixo desvio padréao

para o teste de validagcao cruzada.

Figura 27 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste divisdo percentual dos modelos
analisados para o padrdo quercetina em 254 nm.
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Figura 28 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste valida¢do cruzada dos modelos
analisados para o padrdo quercetina em 254 nm.
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Os resultados para o padrao quercetina com as cromatoplacas registradas sob

o comprimento de onda de 366 nm estdo apresentados na tabela 9. Para o teste de
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divisdo percentual, os modelos polinomiais 3, 4 e 5 apresentaram 0S menores erros
pencentuais médios, cujos valores correspondem, respectivamente, a 0,129; 0,112 e
0,105. Para o teste de validacao cruzada, esses modelos também apresentaram 0s

menores erros.

Tabela 9 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padrao
quercetina em 366 nm dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo.

Modelos

Teste S Linear P(2) P(3B) P@) P() RBF D E
Divisao

0,244 0,309 0,210 0,229 0,112 0,105 1,000 0,196 0,227
percentual
Validacéo

0,217 0,303 0,192 0,206 0,111 0,117 1,000 0,202 0,201
cruzada

Fonte: Autoria propria.

Para auxilio na escolha do modelo Kernel que indique maior desempenho, os
graficos de Boxplots foram analisados (Figuras 29 e 30). O modelo polinomial 3
apresentou desvio padréo elevado quando o teste de divisdo percentual foi aplicado.
Os demais modelos também apresentaram alto desvio padrao.

Para o teste validacdo cruzada, € possivel verificar baixo desvio padrao para
todos os modelos analisados. Praticamente néo foi observado desvio padréo para o
modelo de Kernel linear, entretanto devido ao maior EPM quando comparado aos
demais modelos, esse modelo ndo foi escolhido como ideal para correlacionar os
atributos de imagem com a concentracdo em estudo. Os polinbmios de grau 3,4 e 5
apresentam-se como melhores para correlacéo de dados. Assim, o teste de validacao
cruzada com os polindmios com os melhores desempenhos e a ferramenta de imagem
Sidtermo sdo as condi¢cdes escolhidas para o desenvolvimento de rede neural

artificial.
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Figura 29 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste divisdo percentual dos modelos

analisados para o padrdo quercetina em 366 nm.
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Figura 30 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste validacdo cruzada dos modelos

analisados para o padréo quercetina em 366 nm.
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4.2.3 Rutina

4.2.3.1 Analise de imagem por ImageJ

Para as imagens no comprimento de onda em 254 nm ao empregar o teste

divisdo percentual foi verificado que os modelos linear, dilatacdo e erosao

apresentaram os menores valores de erro percentual médio (Tabela 10). Estes valores

de EPM indicam que tais modelos representam a configuragdo com maior

desempenho para associar as medidas de imagem com as respectivas concentracdes
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do analito empregadas para preparar as cromatoplacas. Para o teste validacao
cruzada foi verificado que o Kernel linear, dilatacdo e erosdo também apresentaram

0S menores e semelhantes valores de EPM.

Tabela 10 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padréo rutina
em 254 nm com atributos de imagem gerados pelo ImageJ.

Modelos

Teste S Linear P(2) P@B) Pl P(B) RBF D E
Divisao

0,038 0,002 0,013 0,022 0,037 0,079 0,977 0,002 0,002
percentual
Validacéo

0,073 0,003 0,009 0,021 0,064 0,122 0,974 0,003 0,003
cruzada

Onde: S-Sigmoide; P — polinomial (grau); D — dilatacéo; E — eroséo.
Fonte: Autoria propria.

Para melhor interpretacdo dos resultados as figuras 31 e 32 mostram o0s
graficos de Boxplot para cada teste empregado possibilitando realizar analise
estatistica dos dados. Para o teste divisao percentual os modelos de Kernel sigmoide,
RBF e polinomial 3, 4 e 5 apresentaram os maiores valores EPM quando foi realizada
a associacao dos atributos de imagem provenientes do padrédo de rutina com suas
respectivas concentragdes. Estes resultados indicam que estes modelos ndo sao os
mais adequados para estimar configuracdo de rede quando comparado aos demais
modelos que apresentaram menor valor de EPM. Os sinais outliers (+) mostrados no
grafico representam os pontos fora da curva, indicando que algumas curvas de
calibracdo apresentaram valores fora do padrdo quando comparadas uma com a

outra.
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Figura 31 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste de divisdo percentual dos modelos
analisados para o padréo rutina em 254 nm.
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Figura 32 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste validacdo cruzada dos modelos
analisados para o padrdo rutina em 254 nm.
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Fonte: Autoria propria.

A tabela 11 apresenta os resultados para as imagens visualizadas sob o
comprimento de onda de 366 nm. De acordo com os valores de EPM obtidos é
possivel afirmar que os modelos que melhor correlacionam os dados de imagem
provenientes do software ImageJ com a quantidade de rutina séo o linear, polinomial
2, dilatacdo e erosédo, cujos valores de EPM sao os menores obtidos dentre os

modelos analisados.
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Tabela 11 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padréo rutina
em 366 nm com atributos de imagem gerados pelo ImageJ.

Modelos

Teste S Linear P(2) P3) Pl P(5B) RBF D E
Divisao

1,543 0,001 0,008 0,016 0,041 0,133 1,000 0,002 0,001
percentual
Validacéao

0,044 0,002 0,006 0,012 0,038 0,096 1,000 0,002 0,002
cruzada

Onde: S - Sigmoide; P — polinomial (grau); D — dilatacdo; E — eroséo.
Fonte: Autoria propria.

A figura 33 mostra o grafico para o teste de divisao percentual empregado para
andlise do padréo de rutina sob o comprimento de 366 nm. De todos 0os modelos o
polinomial apresentou-se mais desgarrado frente aos demais com relacdo ao desvio
padrdo e presenca de curvas fora do padrdo quando o teste foi aplicado. Ao realizar
a andlise do grafico para o teste validacdo cruzada (Figura 34) em 366 nm foi
verificado baixo desvio padrdo para os modelos analisados e auséncia de sinais

outliers (+).

Figura 33 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste divisdo percentual dos modelos

analisados para o padrao rutina em 366 nm.
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Figura 34 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste validacdo cruzada dos modelos
analisados para o padrdo rutina em 366 nm.
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4.2.3.2 Analise de imagem Sidtermo

Os resultados obtidos para o padrdo flavonoidico de rutina para as
cromatoplacas registradas sob o comprimento de onda de 254 nm est&o apresentados
na tabela 12. Foi verificado para o teste divisédo percentual que a maioria dos modelos
de Kernel apresentou excelentes desempenhos na correlagcdo dos atributos de
imagem com a respectiva quantificacdo do analito, pois os valores dos EPMs
apresentaram-se consideravelmente baixos. O modelo Kernel RBF néo indicou bom
desempenho para relacionar os dados de imagem a concentracao, cujo valor de EPM
foi igual a 0,994. O teste validacao cruzada exibiu valores de EPM um pouco maiores,

no entanto essa diferenca de valor ndo exibe diferenca relevante.
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Tabela 12 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padréo rutina
em 254 nm dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo.

Modelos

Teste S Linear P(2) P(3B) P@) P() RBF D E
Divisao

0,025 0,024 0,019 0,021 0,033 0,041 0,994 0,023 0,180
percentual
Validacéao

0,031 0,029 0,024 0,034 0,048 0,059 0,992 0,023 0,022
cruzada

Fonte: Autoria propria.
A escolha do melhor teste para desenvolvimento de rede neural artificial (RNA)

fica melhor evidenciada ao realizar andlise dos graficos de bloxplots (Figuras 35 e 36).
O Boxplot para o teste divisdo percentual em 254 nm mostra que os modelos de Kernel
sigmoide, polinomial 3, 4 e erosao apresentaram altos indicativos de desvio padréo.
Assim, para o teste divisdo percentual, esses modelos ndo sédo escolhidos como os
ideais, devido a difusdo de resultados. Ao analisar os resultados obtidos através do
teste de validac&o cruzada, verifica-se que todos os modelos de Kernel analisados
apresentaram baixo desvio padrdo. Dessa forma, o teste de validacéo cruzada e os
modelos sigmoide, linear, polinomiais, dilatacdo e erosdo apresentam melhores
desempenhos para correlacdo de dados de imagem com a concentracdo do padrao

de rutina para as cromatoplacas registradas em 254 nm.

Figura 35 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste divisdo percentual dos modelos
analisados para o padrao rutina em 254 nm.
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Figura 36 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste validacao cruzada dos modelos
analisados para o padrdo rutina em 254 nm.
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Os resultados provenientes da base de dados dos atributos de imagem gerados
pelo Sidtermo das cromatoplacas digitalizadas sob o comprimento de onda de 366 nm
estdo apresentados na tabela 13. Para ambos os testes aplicados € possivel verificar
gue todos os modelos, excetuando-se a funcdo de base radial, indicaram bons
desempenhos na correlacdo de dados de imagem com a faixa de concentracéo
aplicada.

Tabela 13 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padréo rutina
em 366 nm dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo.

Modelos

Teste S Linear P(2) P@B) Pl P(B) RBF D E
Diviséao

0,023 0,017 0,016 0,015 0,180 0,023 0,854 0,011 0,012
percentual
Validagéao

0,032 0,022 0,017 0,025 0,026 0,029 0,852 0,017 0,018
cruzada

Fonte: Autoria propria.

Para melhor analisar os resultados, os EPMs e o desvio padrao de cada modelo

testado estdo apresentados nos graficos de Boxplot, onde a figura 37 apresenta os
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dados obtidos para o teste divisdo percentual e a figura 38 apresenta os dados para
o teste validacdo cruzada. Ao analisar o grafico de Boxplot para o primeiro teste
verifica-se que modelos polinomiais 2, 4, dilatagdo e erosao apresentaram indicativo
de desvio padréo consideraveis quando comparados aos demais modelos. Enquanto
para o teste validacdo cruzada, todos os modelos apresentaram baixos desvios de
resultados. Assim, o teste validacdo cruzada e os modelos de Kernel sigmoide, linear,
polinomiais, dilatac&o e erosao sao as melhores condi¢cbes para modelagem de dados
do padrao rutina registrado sob o comprimento de onda de 366 nm.

Figura 37 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste divisdo percentual dos modelos
analisados para o padrao rutina em 366 nm.
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Figura 38 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste validagéo cruzada dos modelos
analisados para o padrdo rutina em 366 nm.
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4.2.4 Acido cafeico

4.2.4.1 Analise de imagem por ImageJ

Para o teste divisao percentual com relagcdo aos modelos de Kernel estudados
para os dados de imagem provenientes do comprimento de onda em 254 nm foi
verificado que o modelo linear, dilatacdo e erosdo apresentaram os menores EPM
(Tabela 14) indicando maior desempenho para correlacdo de dados. Para o teste de
validacéo cruzada foi verificado que os modelos dilatacdo e erosdo apresentaram

melhor desempenho frente aos demais.

Tabela 14 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padréo acido
cafeico em 254 nm com atributos de imagem gerados pelo ImageJ.

Modelos

Teste S Linear P(2) P@B) Pl P(B) RBF D E
Divisao

0,038 0,002 0,013 0,022 0,037 0,079 0,977 0,002 0,002
percentual
Validacéao

0,022 0,013 0,159 0,172 0,204 0,223 0,982 0,005 0,005
cruzada

Onde: S-Sigmoide; P — polinomial (grau); D — dilatacdo; E — eroséo.
Fonte: Autoria propria.

Os gréaficos de Boxplot para ambos os testes, divisdo percentual e validacao
cruzada, estdo apresentados nas figuras 39 e 40, respectivamente. O grafico de
diviséo percentual mostra que o Kernel polinomial 2, 3, 4 e 5 apresentaram os maiores
valores de desvio padréo e presenca de outliers, indicando que esses modelos nédo
apresentaram desempenho satisfatorio como os demais. Assim, esses modelos nao
apresentam de forma fidedigna a correlacao de atributos de imagem com a respectiva

concentragéo aplicada.
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Figura 39 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste de divisdo percentual dos modelos

analisados para o padréo rutina em 254 nm.
I I I

1+

09—

08—

0.7 —

Erro percentual

o o o o o o
- N w E=y (4] (=2}
I T I I I I

o
I

I
1 ‘
I
‘ - ;
I
I 1 }
I : |
! I
1 !
! |
I 1 .
‘ i
+ 1
|
|
|
|
|
1
i |
—— i i |
s —t —— - o 0 - -
| | | | | | | | |
Sigmoide Linear Poli(P=2) Poli(P=3) Poli(P=4) Poli(P=5) RBF Dilatagao Erosao

Fonte: Autoria propria.

Figura 40 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste validacio cruzada dos modelos

analisados para o padrédo acido ¢
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Fonte: Autoria propria.

Para as imagens registradas em 366 nm foram verificados 0os menores erros

percentuais médios para ambos os testes (divisdo percentual e validacdo cruzada)

guando os modelos de kernel sigmoide, linear, dilatacao e eroséo foram aplicados. Os

valores de EPMs para todos os modelos testados estdo apresentados na tabela 15.
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Tabela 15 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padréo acido
cafeico em 366 hm com atributos de imagem gerados pelo ImageJ.

Modelos

Teste S Linear P() P(3) P@4) P(B) RBF D E

Divisao
0,015 0,016 0,022 0,069 0,097 0,249 0,985 0,011 0,001
percentual

Validacéao
0,024 0,036 0,085 0,073 0,106 0,166 0,981 0,018 0,021
cruzada

Onde: S - Sigmoide; P — polinomial (grau); D — dilatacdo; E — eroséo.
Fonte: Autoria propria.

Para melhor visualizacéo e interpretacdo dos resultados, o grafico de Boxplot
para os modelos divisdo percentual e validacdo cruzada estdo apresentados
respectivamente nas figuras 41 e 42. Ao analisar a figura 41 é possivel verificar que
0s modelos polinomiais apresentaram os maiores desvio padrdo quando comparado
aos demais modelos de Kernel. Além disso, foram os modelos que mais apresentaram
curvas fora do padrédo quando comparadas umas com as outras. Para o teste
validacéo cruzada foi verificado comportamento semelhante com relacdo parametro

estatistico e presenca de sinais outliers (+).

Figura 41 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste divisdo percentual dos modelos
analisados para o padréo acido cafeico em 366 nm.
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Figura 42 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste validacédo cruzada dos modelos
analisados para o padrao acido cafeico em 366 nm.
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Fonte: Autoria propria.

4.2.4.2 Analise de imagem Sidtermo

Os resultados dos EPMs obtidos da base de dados provenientes do software
Sidtermo para o padrao de acido cafeico estdo apresentados na tabela 16. Os dois
tipos de teste aplicados para todos os modelos analisados indicaram baixos EPMs,
com excecao de Kernel RBF, cujos valores correspondem a 0,999 e 0,998 para o teste

divisdo percentual e validacao cruzada, respectivamente.

Tabela 16 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padrédo acido
cafeico em 254 nm dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo.

Modelos

Teste S Linear P(2) P@B) Pl P(B) RBF D E
Diviséao

0,010 0,013 0,009 0,011 0,013 0,014 0,999 0,009 0,008
percentual
Validacao

0,014 0,012 0,010 0,015 0,023 0,021 0,998 0,011 0,011
cruzada

Fonte: Autoria propria.
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Os gréficos de bloxplot, para os modelos analisados com os EPMs obtidos a
partir da correlacdo dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo das
cromatoplacas registradas sob o comprimento de onda de 254 nm, estao
apresentados nas figuras 43 e 44. Foi possivel constatar que apenas os modelos
sigmoide, polinomial de grau 2 e RBF apresentaram baixo desvio padrdo, os demais
modelos apresentaram discrepancia de resultados verificada tanto pelo desvio padréao
guanto presenca de sinais outliers (+). Assim, os modelos sigmoide e polinomial 2 sdo
escolhidos como ideais para desenvolvimento de RNA quando o teste de divisao
percentual for aplicado.

Ao avaliar o teste validacdo cruzada, verifica-se que todos os modelos
analisados apontaram desvio padréo consideravelmente baixo. Dessa maneira, para
0 segundo teste todos 0os modelos sdo ideais para correlagdo de dados, excetuando-
se a funcéo de base radial devido ao elevado EPM que o modelo apresentou.

Para o padréo acido cafeico registrado sob o comprimento de onda de 254 nm
fica estabelecido como as melhores condi¢cfes de analise o teste de validag¢ao cruzada

dos modelos sigmoide, linear, polinomiais dilatacédo e erosao.

Figura 43 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste divisdo percentual dos modelos
analisados para o padréo acido cafeico em 254 nm.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 44 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste validacao cruzada dos modelos
analisados para o padrao acido cafeico em 254 nm.
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Fonte: Autoria propria.

A tabela 17 mostra os valores de EPM para os modelos analisados para
modelagem de dados provenientes do Sidtermo. O comportamento de ambos os

testes foram os mesmos descritos para o comprimento de onda de 254 nm.

Tabela 17 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padrédo acido
cafeico em 366 nm dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo.

Modelos

Teste S Linear P(2) P(3) P4 P(5B) RBF D E
Divisdo

0,013 0,010 0,007 0,008 0,012 0,015 1,000 0,008 0,007
percentual
Validacéo

0,015 0,013 0,010 0,013 0,017 0,017 1,000 0,011 0,012
cruzada

Fonte: Autoria propria.

O gréfico de bloxplot para o teste divisdo percentual (Figura 45) mostra que
apenas os modelos Kernel polinomial de grau 3, RBF e dilatacdo apresentaram baixa
difusdo de resultados. Assim, os modelos que evidenciam melhor desempenho

justificado pelo baixo EPM e desvio padréo sdo os modelos polinomial 3 e dilatacao.
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O gréfico de Boxplot para o teste validacdo cruzada (Figura 46) mostra que
todos os modelos apresentaram difusdo de dados significativamente baixa. Além
disso, néo foi detectada a presenca de sinais outliers (+).

Portanto, os modelos sigmoide, linear, polinomiais, dilatagdo e eroséo
apresentam-se como bons modeladores de dados devido aos baixos erros
percentuais e baixo desvio padrao.

Para o padréo de &cido cafeico em 366 nm, considera-se que o teste de
validac&o cruzada com os modelos sigmoide, linear, polinomiais, dilatagéo e eroséo
representam as melhores condi¢des para correlacédo dos atributos de imagem gerados

pelo Sidtermo com a respectiva faixa de concentracdo empregada.

Figura 45 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste divisdo percentual dos modelos
analisados para o padréo acido cafeico em 366 nm.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 46 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste validacdo cruzada dos modelos
analisados para o padréo acido cafeico em 366 nm.
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4.2.5 Catequina

4.2.5.1 Analise de imagem ImageJ

Com relagao aos testes realizados, para o padrao de catequina registrado sob
o comprimento de onda de 254 nm foi verificado que para o teste de divisdo percentual
o EPM foi menor para os modelos linear, dilatacdo e erosdo, cujos valores estao
apresentados na tabela 18. O mesmo desempenho dos modelos testados foi
verificado para o teste de validacdo cruzada, onde os valores dos erros percentuais

médios foram iguais a 0,004.

Tabela 18 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padrao
catequina em 254 nm com atributos de imagem gerados pelo ImageJ.

Modelos

Teste S Linear P(2) P(3) P@) P(B) RBF D E
Divisao

0,002 0,025 0,077 0,093 0,276 0,079 1,000 0,002 0,002
percentual
Validacéao

0,036 0,004 0,002 0,035 0,103 0,248 1,000 0,004 0,004
cruzada

Onde: S - Sigmoide; P — polinomial (grau); D — dilatacdo; E — eroséo.
Fonte: Autoria propria.

Os graficos de Boxplot para os testes realizados com as cromatoplacas
registradas sob o comprimento de onda de 254 nm estao apresentados nas figuras 47
e 48. Para o teste de divisdo percentual é possivel visualizar que os maiores valores
de desvio padrdo foram para os modelos de Kernel polinomiais. Além disso, foi
observada a presenca de variagdo atipica indicada através do sinal de residuo (+). O
mesmo comportamento de desvio padrao foi verificado para o teste de validagcéao
cruzada. No entanto, esse tipo de teste indicou apenas a presenca de dois sinais
outliers (+), um sinal para o polinémio de grau 3 com valor aproximadamente de 0,1 e

outro no polinomial de grau 5, cujo valor foi superior a 0,5.



Figura 47 - Boxplot das imagens tratadas pelo
analisados para o padréo catequina em 254 nm.
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Figura 48 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste validagdo cruzada dos modelos

analisados para o padrdo catequina em 254 nm.
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Ao realizar a analise das imagens em 366 nm para o padréo catequina foi

observado bom desempenho dos modelos de kernel linear, dilatacéo e erosao quando

o teste de divisdo percentual foi aplicado. Enquanto o teste validacdo cruzada

apresentou desempenho os modelos sigmoide, linear, dilatagdo e eroséo. A tabela 19

mostra os valores de EPM para os testes e modelos realizados.
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Tabela 19 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padréao
catequina em 366 nm com atributos de imagem gerados pelo ImageJ.

Modelos
Linea
P(2) P(3) P@4) P(5B) RBF D E
Teste
Divisao
3,63 4,15 140 1,30 1,00 0,00 0,00
percentua 0,002 1,265
| 8 6 4 0 2 2
Validacdo 0,03 0.004 1,21 211,35 3,78 465 1,00 0,00 0,00
cruzada 9 ’ 5 0 6 2 0 3 3

Onde: S - Sigmoide; P — polinomial (grau); D — dilatacdo; E — eroséo.
Fonte: Autoria propria.

A figura 49 confirma que os modelos sigmoide e polinomial ndo s&o ideais para
correlacdo dos dados de imagem com a concentracao do analito por ter apresentado
alto valor de EPM e desvio padrdo quando o teste de divisdo percentual foi aplicado.
Para o teste de validacdo cruzada (Figura 50) o gréfico de Boxplot mostra que os
modelos polinomiais 3, 4 e 5 apresentaram desvio padrédo significativos, além de terem
apresentado alto valor de EPM. Portanto, ndo representam os melhores modelos de

Kernel para modelagem de dados.

Figura 49 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste divisdo percentual dos modelos
analisados para o padrdo catequina em 366 nm.
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Figura 50 - Boxplot das imagens tratadas pelo ImageJ para o teste validacdo cruzada dos modelos
analisados para o padréo catequina em 366 nm.
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4.2.5.2 Analise de imagem por Sidtermo

Os resultados dos EPMs para o padréo de catequina (digitalizagdo em 254 nm)
considerando a correlacdo dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo estédo
apresentados na tabela 20. Segundo os valores dos EPMs, para o teste divisdo
percentual, os modelos de Kernel que apresentaram melhor desempenho de
associagao entre os atributos de imagem com a faixa de concentragdo aplicada foram
os polinbmios de graus 3, 4 e 5 e o modelo linear, cujos valores foram
significativamente baixos. A funcéo de base radial foi o modelo que indicou maior valor
correspondente a 0,997. Enquanto o teste de validacao cruzada revelou desempenho
de correlacdo para todos os modelos analisados, excetuando-se o modelo de RBF.

Tabela 20 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padrao
catequina em 254 nm dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo.

Modelos

Teste S Linear P(2) P(3) P@) P(B) RBF D E
Divisao

0,254 0,022 0,181 0,044 0,053 0,059 0,997 0,216 0,157
percentual
Validacao

0,028 0,028 0,024 0,053 0,075 0,094 0,997 0,021 0,022
cruzada

Fonte: Autoria propria.
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Os graficos de Boxplots para as cromatoplacas registradas em 254 nm estao
apresentados nas figuras 51 e 52. Para o teste divisdo percentual, os modelos que
indicaram melhor desempenho para correlacdo de dados apresentaram baixo desvio
padrdo. O modelo de Kernel RBF também indicou baixo desvio padrdo, no entanto
devido ao alto EPM esse modelo ndo é considerado o ideal. Observa-se a presenca
de um residuo discrepante para os modelos sigmoide, dilatacdo e erosdo com valores
aproximados de 0,6; 0,7 e 0,5, respectivamente. Esse residuo corresponde aos
outliers, que podem ocorrer segundo as causas descritas anteriormente. Para o teste
de validacao cruzada, foi verificado que todos os modelos apresentaram baixo desvio
padréo e nenhum sinal de residuo foi detectado.

Para o padrdo de catequina sob o comprimento de onda de 254 nm fica
estabelecido como as melhores condi¢cfes para o desenvolvimento de RNA o teste de
validacéo cruzada para os modelos sigmoide, linear, polinomiais, dilatacdo e erosao.
O software Sidtermo também foi escolhido como a melhor ferramenta de imagem,
devido ao tempo de analise ser consideravelmente menor, por ter menos interferéncia

do operador e por gerar resultados tao precisos quanto o ImageJ.

Figura 51 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste divisdo percetual dos modelos
analisados para o padréao catequina em 254 nm.

12

08+

064

EPM

04+

Sigmoide Linear Poli (P2) Poli (P3) Poli (P4) Poli (P5) RBF Dilataciio Erosio

Fonte: Autoria propria.
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Figura 52 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste validacao cruzada dos modelos
analisados para o padréo catequina em 254 nm.
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Fonte: Autoria propria.

Os resultados dos EPMs para o padréao de catequina em 366 nm considerando
a correlacao dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo estdo apresentados na
tabela 21. Os modelos que indicaram melhor desempenho foram o sigmoide,
polinomial 2, 4 e 5 para o teste de divisdo percentual. O teste de validagao cruzada
evidenciou bom desempenho para todos os modelos testados, com excecdo do
modelo de RBF.

Tabela 21 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padrao
catequina em 366 nm dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo.

Modelos

Teste S Linear P(2) P(3) P@ P(B) RBF D E
Divisao

0,024 0,231 0,019 0,297 0,052 0,050 1,000 0,165 0,198
percentual
Validagéo

0,027 0,027 0,021 0,047 0,071 0,087 1,000 0,020 0,022
cruzada

Fonte: Autoria propria.

Os Boxplots para o teste divisdo percentual e validagdo cruzada estédo

apresentados nas figuras 53 e 54, respectivamente. Os modelos que indicaram melhor
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desempenho apresentaram menor desvio padrdo para ambos os testes. O teste de
divisdo percentual para os modelos linear, polinomial 3, dilatacédo e eroséo indicou a
presenca de sinal de residuo.

As condicbes mais adequadas para o padrdo catequina em 366 nm
correspondem ao teste de validacdo cruzada e os modelos sigmoide, linear,
polinomiais, dilatacéo e eroséo. A ferramenta de imagem Sidtermo foi escolhida como

a mais ideal para tratamento das imagens.

Figura 53 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste divisdo percentual dos modelos
analisados para o padréo catequina em 366 nm.
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Figura 54 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste validacdo cruzada dos modelos
analisados para o padrao catequina em 366 nm.
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4.2.6 Schinus terebinthifolius

Os resultados das configuracbes de redes neurais artificiais obtidos dos
padroes de polifenois foram essenciais para o desenvolvimento dos testes nas
espécies vegetais. Como visto anteriormente, a ferramenta de imagem escolhida para
posteriores analises foi o Sidtermo, devido a precisao de resultados verificada atraves
dos baixos EPMs, rapidez de execucao de analise e baixa interferéncia do operador
na manipulacdo das imagens. As analises realizadas pelo ImageJ necessitavam de
tratamento prévio para posterior analise e demandavam muito tempo para obtencao
da base de dados.

Os resultados obtidos para S. terebinthifolius com os dados gerados pelo
Sidtermo para as imagens registradas sob o comprimento de onda de 254 nm estao
apresentados na tabela 22. Para o teste de divisédo percentual, foi verificado que os
modelos sigmoide, linear, polinomiais de todos os graus analisados apresentaram
excelentes desempenhos para correlacionar os atributos de imagem com o teor de
acido gélico calculado na cromatoplaca através da curva de calibracdo obtida por
cromatografia liquida de alta eficiéncia. Assim, os teores de &cido galico empregados
na cromatoplaca para as amostras de aroeira na faixa de concentracdo de 30-40
ug/mL foi de 0,0013; 0,0014; 0,0015; 0,0016 e 0,0017 g%.

Para o teste de validacdo cruzada, ndo foi possivel obter resultados, pois
guando a base de dados foi colocada para gerar resultados no Octave 0 sistema
apresentou erros. Isso pode ter sido possivelmente devido ao tamanho da base de
dados ter sido insuficiente.

Os resultados apontam éxito na correlagcdo de dados de imagem com o teor,
sendo possivel quantificar acido galico em aroeira através de sistemas de analise
imagem.

Tabela 22 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para S.
terebinthifolius em 254 nm dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo.

Modelos
Teste S Linear P(2) P@3) P@A4) P(5B) RBF D E
Divisao
0,082 0,018 0,016 0,038 0,055 0,070 0,969 0,616 0,454
percentual

Fonte: Autoria propria.
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O Boxplot para os resultados da correlacdo dos dados de imagem com o
respectivo teor de 4cido galico presente na espécie para as cromatoplacas registradas
sob o comprimento de onda de 254 nm esté apresentado na figura 55. De acordo com
a figura é possivel verificar que os modelos de Kernel linear e polinomial de grau 2
evidenciaram a menor discrepancia de resultados quando o sistema analisou por 30
vezes a base de dados. Dentre os modelos analisados o Kernel sigmoide foi o que
indicou maior desvio padrédo. Dessa forma, considerando os EPMs e a variancia de
resultados nas analises, os modelos de Kernel escolhidos para modelagem de dados
do marcador acido gélico sdo o linear e polinomial de grau 2 para as imagem

registradas sob o comprimento de onda de 254 nm.

Figura 55 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste divisdo percentual dos modelos
analisados para a espécie de S. terebinthifolius em 254 nm.
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Fonte: Autoria propria.

Os resultados obtidos para as cromatoplacas digitalizadas sob o comprimento
de onda de 366 nm estdo apresentados na tabela 23. Verifica-se que para o teste de
divisdo percentual, todos os modelos de Kernel apresentaram bons desempenhos
para modelagem de dados, com excecédo da funcdo de base radial. Para o teste
validagéo cruzada o mesmo erro de analise foi verificado como descrito anteriormente

para as placas cromatograficas registradas sob o comprimento de onda de 254 nm.
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Tabela 23 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para S.
terebinthifolius em 366 nm dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo.

Modelos
Teste S Linear P(2) P(3) P@) PGB) RBF D E
Divisao
0,082 0,010 0,022 0,012 0,023 0,034 0,977 0,019 0,015
percentual

Fonte: Autoria propria.

O grafico de Boxplot para o teste anteriormente descrito esta apresentado na
figura 56. E possivel verificar que o modelo de Kernel sigmoide apresentou maior
discrepancia de resultados, seguido dos modelos polinomial de graus 4, 5 e funcao
de radial. Os demais modelos indicaram baixo desvio padrdo. Assim, considerando os
resultados apresentados na tabela e o grafico de Boxplot, ficam estabelecidos os
modelos com melhores desempenho para correlacdo dos atributos de imagem com o
respectivo teor de acido gélico para as cromatoplacas digitalizadas sob o comprimento
de onda de 366 nm os modelos de Kernel linear, polinomiais de graus 2 e 3, dilatacéo

€ erosao.

Figura 56 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste divisdo percentual dos modelos
analisados para a espécie de S. terebinthifolius em 366 nm.
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Fonte: Autoria propria.

Além da andlise da espécie pelo Octave® outra ferramenta de modelagem de

dados foi aplicada, o Weka, com a finalidade de verificar mais um software que permita
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a correlacdo de dados matematicos provenientes das imagens com a concentracao.
Dois parametros estatisticos sdo considerados para analise dos resultados, o erro
quadratico médio (EQM) e o coeficiente de correlacdo. Para as imagens registradas
sob o comprimento de onda de 254 nm, a média das 30 leituras realizadas tanto para
o EQM quanto para o coeficiente de correlacao foi de 87,45 e 0,6, respectivamente.
O valor para o EQM foi muito alto, quanto menor o valor desse parametro mais 0s
resultados experimentais se aproximam do real. Enquanto o coeficiente de
determinacdo apresentou-se baixo, indicando que houve baixa associagdo dos
atributos de imagem com a concentracdo do analito de interesse. Para as imagens
digitalizadas sob o comprimento de onda de 366 nm, o valor do EQM foi de 110,56 e
o coeficiente de determinacdo foi igual a 0,35. Logo, o Weka ou as condi¢des
empregadas nao séo consideradas ideais para correlacionar dados de imagem.

4.2.7 Anadenanthera colubrina

Os resultados obtidos para A. colubrina, da base de dados provenientes do
Sidtermo, para as imagens registradas sob o comprimento de onda de 254 nm estéao
apresentados na tabela 24. Como apresentado na tabela para o teste divisdo
percentual a espécie de A. colubrina alguns modelos apresentaram bom desempenho
para modelagem de dados. Para o teste de divisdo percentual, os modelos de Kernel
que apresentaram 0s menores erros percentuais médios foram o linear, os modelos
polinomiais, dilatacdo e erosdo. Os resultados indicam que é possivel correlacionar
os atributos de imagem com o teor de catequina calculado na cromatoplaca através
da curva de calibrag&o obtida por cromatografia em camada delgada de alta eficiéncia.
Assim, os teores de catequina empregados na cromatoplaca para as amostras de
angico na faixa de concentragédo de 300-400 pg/mL foram de 0,300; 0,325; 0,350;
0,375 e 0,400 g%.

Quando o teste de validagao cruzada foi empregado, verificou-se 0 mesmo erro
de analise encontrado para a espécie de S. terebithinfolia ndo sendo possivel realizar

O teste.
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Tabela 24 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padrao
catequina em 254 nm dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo.

Modelos

Teste S Linear P() P(3) P@4) P5) RBF D E

Divisao
0,123 0,014 0,019 0,029 0,041 0,058 0,999 0,018 0,015
percentual

Fonte: Autoria propria.

O Boxplot para os resultados da correlagéo dos dados de imagem do marcador
catequina presente na espécie com 0 respectivo teor para o teste de divisdo
percentual, com a placa cromatografica digitalizada em 254 nm esta apresentado na
figura 57. Verifica-se que o0 modelo sigmoide apresentou desvio padréo
consideravelmente elevado, ndo sendo, portanto, o modelo mais ideal para correlacao
de dados. Os modelos de Kernel polinomiais de graus 4 e 5 também evidenciaram
discrepancia de resultados maior quando comparados aos demais modelos. Dessa
forma, ficam estabelecidos os melhores modelos para modelagem de dados,
considerando os resultados apontados na tabela 24 e o grafico, os modelos linear,

polinomiais de graus 2 e 3, dilatacédo e erosao.

Figura 57 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste divisdo percentual dos modelos
analisados para a espécie de A. colubrina em 254 nm.
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Os resultados obtidos para as imagens digitalizadas sob o comprimento de
onda de 366 nm estdo apresentados na tabela 25. Verifica-se para o teste divisdo
percentual, através dos valores de EPM, que os modelos sigmoide, linear, polinomiais
de todos os graus analisados, dilatacdo e erosao apontaram os menores valores de
EPMs frente ao modelo de funcéo de base radial. Assim, para correlacdo dos atributos
de imagem do marcador catequina na espécie A. colubrina com o respectivo teor
aplicado na cromatoplaca ficam estabelecidos os modelos de Kernel sigmoide, linear,

polinomiais, dilatag&o e erosao.

Tabela 25 - Valores de erro percentual médio (EPM) para cada modelo analisado para o padréao
catequina em 366 nm dos atributos de imagem gerados pelo Sidtermo.

Modelos

Teste S Linear P(2) P@B) P@) P(5B) RBF D E

Divisdo
0,055 0,012 0,009 0,013 0,011 0,012 0,984 0,082 0,080
percentual

Fonte: Autoria propria.

A figura 58 apresenta o gréafico de Boxplot para os modelos analisados para as
cromatoplacas registradas sob o comprimento de onda de 366 nm para os testes de
divisdo percentual. De acordo com o grafico e com os resultados apontados na tabela
25, os modelos que séo considerados com melhor desempenho e maior precisédo de
dados séo o linear, polinomiais de todos os graus, dilatacdo e eroséo.

Figura 58 - Boxplot das imagens tratadas pelo Sidtermo para o teste divisdo percentual dos modelos
analisados para a espécie de A. colubrina em 366 nm.
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Para a espécie também foram obtidos os valores dos parametros dos EQM e
coeficiente de correlacao através do estudo de regresséo realizado através do Weka.
A média do EQM e do coeficiente de correlagdo para as imagens registradas sob o
comprimento de onda de 254nm foram iguais a 97,53 e 0,46. Enquanto as imagens
digitalizadas sob o comprimento de onda de 366 nm, mostraram o valor de 76,23 para
0 EQM e 0,72 para o coeficiente de determinagéo. Dessa forma, diante dos resultados
obtidos é possivel afirmar que a modelagem de dados pelo Weka nédo constitui uma
alternativa favoravel para correlacédo dos atributos de imagem com o teor de catequina

apresentado na espécie.

4.3 ANALISE QUANTITATIVA DE POLIFENOIS POR CLAE-DAD

Com a finalidade de comparar os resultados do estudo realizado por imagem
com a técnica considerada padrdo ouro para quantificacdo de fitoconstituintes foi
realizada a andlise por cromatografia liquida de alta eficiéncia para verificar a relacéo
linear da faixa de concentracao aplicada para cada analito. Além disso, a obtencao da
curva de calibracdo por CLAE foi necesséaria para determinar o teor presente nas
cromatoplacas dos marcadores quimicos de acido galico e catequina para S.
terebinthifolius e A. colubrina, respectivamente.

Os valores dos coeficientes linear e angular foram obtidos pelo método de
minimos quadrados, com a finalidade de garantir que a reta obtida é aquela para a
qgual se tem as menores distancias entre os valores observados e a propria reta
(CALLEGARI-JACQUES, 2003). Os valores dos parametros estatisticos para
estabelecer a equacéo de regresséo e os Limites de detec¢ao (LOQ) e quantificacao

(LOD) estao apresentados na tabela 26.
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Tabela 26 - Avaliacdo estatistica da resposta de linearidade de solucfes dos padrdes polifenolicos e
amostras de de S. terebinthifolius e A. colubrina.

Faixa de
Analito concentragéao a b Valor-p LD LQ
(Hg/mL)
Acido galico 20-30 1,33 2,30 0,030 2,36 7,15
Quercetina 7,5-17,5 1,46 -3,15 0,003 1,97 5,99
Rutina 15-27 093 -870 1,720 1,21 3,67
Acido cafeico 25-35 093 -6,18 3,930 2,87 8,69
Catequina 12-20 0,14 -0,19 0,005 1,27 3,85
S. terebinthifolius 800-1200 2,02 2,54 2,70 0,47 1,43
(Acido galico)
A. colubrina 400-1200 0,22 -0,22 6,89 0,34 1,05

(catequina)

Onde: LD: Limite de deteccdo; LQ: Limite quantificag&do, em pg/mL.
Fonte: Autoria propria.

De acordo com andlise estatistica, verificou-se que os valores das éareas
variaram em funcéo da concentracdo havendo homocedasticidade nas variacdes. Tal
veracidade pode ser confirmada ao analisar os gréaficos de residuos dos padrdes
polifenolicos (Figura 59) e dos marcadores quimicos das espécies estudadas (Figura
60), onde os pontos foram distribuidos de forma equilibrada acima e abaixo da linha
paralela ao eixo x na altura do residuo zero formando uma faixa aproximadamente
retangular.

Dessa forma, as exigéncias preconizadas pela RDC 166/2017 para o parametro
de proporcionalidade quando duas variaveis séo correlacionadas foram estabelecidas
(BRASIL, 2017). Os valores de R?para todas as curvas de calibragéo foram superiores
a 0,99 e os valores de desvio padrao foram inferiores a 5%. As figuras 61 e 62 mostram
as curvas de calibracdo e os valores de R2 obtidos para os padrdes de polifenois e

amostras de S. terebinthifolius e A. colubrina, respectivamente.



Figura 59 — Gréficos de residuos obtidos para as curvas de calibracdo dos padrées de polifenois estudados.
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Figura 60 - Graficos de residuos obtidos para as curvas de calibracdo de acido galico em S. terebithinfolia (A) e catequina em A. colubrina (B).
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Figura 61 - Curvas de calibragéo obtidas por CLAE dos padrdes de polifenois estudados.
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Figura 62 - Curvas de calibracdo obtidas por CLAE de acido galico em S. terebithinfolia (A) e catequina
em A. colubrina (B).
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Fonte: Autoria propria.

Adicionalmente, os fingerprints obtidos por CLAE para as espécies estudadas
estdo apresentados abaixo. Como pode ser visualizado, os picos apresentaram
simetria para os cromatogramas da fracdo acetato de etila de S. terebinthifolius
(Figura 63A) e extrato bruto de A. colubrina (Figura 64A) permitindo reconhecer e
identificar os marcadores quimicos de interesse em ambas as espécies.

A identificacdo dos compostos bioativos de interesse foi realizada por
comparagcao com 0s tempos de retencdo e respectivos espectros de varredura. As
analises cromatograficas da fracdo acetato de etila de aroeira permitiram identificar o
acido galico, com tempo de retencéo de aproximadamente 8,15 minutos (Figura 63B);
e catequina para o extrato bruto de angico com tempo de retencao aproximadamente
de 5,69 minutos (Figura 64B). A confirmacdo da identidade foi realizada pela

comparacao com os dados cromatograficos dos padrdes.



Figura 63 — Cromatograma obtido por CLAE da fracdo acetato de etila de S. terebinthifolius em 280 nm.
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Figura 64 — Cromatograma obtido por CLAE do extrato bruto de A. colubrina em 280 nm.
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5 CONCLUSAO

Diante dos resultados obtidos até o momento, pdde-se concluir acerca da
viabilidade da utilizagdo da ferramenta de imagem associada a rede neural artificial
para quantificacdo de fitoconstituintes em espécies vegetais. Os testes realizados
(divisdo percentual e validacdo cruzada) e os modelos de Kernel empregados
possibilitaram a correlagdo dos dados matematicos fornecidos pela analise das
imagens com os teores dos compostos estabelecidos por CLAE-DAD.

Para a maioria dos padrdes de compostos polifenolicos foi observado que os
modelos sigmoide, linear e polinomial apresentaram, respectivamente, 0s menores
valores de erro percentual médio. Portanto, os modelos foram mais eficientes para
descrever a correlacéo entre os dados oriundos do processamento das imagens, em
ambos os comprimentos de onda (254 e 366 nm). Ademais, a elaborac¢éo dos graficos
de Boxplots possibilitou a interpretacdo estatistica dos resultados de modelagem
através da determinacdo dos desempenhos e dos menores valores de desvio padréo.

Por fim, os resultados alcancados até 0 momento foram promissores e sugerem
gque a abordagem analitica estudada atende ao objetivo de quantificacdo de
compostos do metabolismo secundario empregando processamento de imagem.
Entretanto, a avaliacdo dos compostos nas matrizes vegetais ainda requer outras
adequacdes operacionais e matematicas, para que ferramenta possa ser adotada na
rotina do controle de qualidade de matérias-primas e produtos acabado.
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ANEXO A - Comprovante depdésito de patente

Data: seg, 22 de jul de 2019 as 17:04
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Para: SIPAC+-+PROCESSO0S <rhayanne.moraes11@amail. com=

Prezado(a) RHAYANNE THAIS DE MORAES RAMOS,

Uma nova movimentac&o foi efetuada para o processo 23076.034623/2019-16 do qual o sr(a). faz parte como interessado.
Dados Gerais do Processo:

Processo: 23076.034623/2019-16

Tipo do Processo: REGISTRO DE PATENTE

Assunto Detalhado: REGISTRO DE PATENTE DE DESENVOLVIMENTO DE SISTEMA DE ANALISE DE IMAGENS PARA DUANTIFICA(_},&O DE COMPOSTOS POLIFENOLICOS A PARTIR DE FINGERPRINTS POR CROMATOGRAFIA EM CAMADA
DELGADA
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Dados Gerais da Movimentagao:

Tipo de Movimentacdo: RECEBIMENTO
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Esta mensagem fol gerada automaticamente pelo sistema e ndo deve ser respondida.
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