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Resumo

As caracteristicas fisico-quimicas do mosto e do vinho apresentam uma elevada
relevancia para os seus produtores. Estas caracteristicas ddo indicacdo sobre a qualidade,
estabilidade, entre outras informac0es, destes produtos. Umas das formas de quantificar estes
pardmetros € através de métodos espetrofotométricos. Através da utilizacdo destas
caracteristicas é possivel desenvolver modelos estatisticos, recorrendo a analise multivariavel

para a classificacdo das qualidades entre amostras, mostos e vinhos.

As amostras analisadas foram obtidas durante o processo de controlo de maturacéo e
durante a vindima (lotas de Vinho do Porto, ou seja, referem-se a amostras antes do processo

fermentativo), nos anos de 2018 e 2019, na Symington Family Estates.

Antes da analise das amostras pelos métodos espetrofotométricos (de absor¢do no
infravermelho e visivel), foi analisado o teor de didxido de enxofre. Desta analise verificou-se
gue as amostras recolhidas durante o controlo de maturacao se encontravam aptas para a analise
multivaridvel, neste caso a analise de componentes principais (PCA), enquanto que a maioria
das amostras de lotas de vinho do Porto apresentavam niveis de dioxido de enxofre elevados,

superiores a 300 mg/L, sendo descartadas as analises destas Ultimas.

Através da analise de PCA de semanas destintas do controlo de maturacdo de 2018 e
2019, em que a variacdo da densidade é de 3,14 %, expressa em °Bé, entre as semanas em
estudo, verificou-se que as origens Bomfim e Malvedos apresentam maior quantidades de
acucares (maior grau de Baumé), maior pH e maior quantidades de nutrientes, em relacdo as

restantes origens (Ataide, Cavadinha, Roriz, Senhora da Ribeira, e VVesuvio).

Palavras chave: Analise multivaridvel, Analise de Componentes principais, Controlo de
maturacdo, Mosto, Radiagéo eletromagneticas, Espetrofotometria de Infravermelho e Visivel,
Vinho do Porto
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Abstract

The physical and chemical characteristics of must and wine are highly relevant for their
producers. These characteristics give an indication of the quality, stability, and other
information of these products. One of the ways of quantifying these parameters is through
spectrophotometric methods. By using these characteristics, it is possible to develop statistical
models, through multivariable analysis, for the classification of qualities between samples,

musts and wines.

The samples analysed were obtained during the maturation control process and during
the harvest (Port lots) in 2018 and 2019 at Symington Family Estates.

The grape must sulphur dioxide content was evaluated using the aspiration method
before spectrophotometric characterization (infrared and visible absorption). The low variance
in must [SO-] demonstrated that the samples taken during the ripening control were within
acceptable values, adequate to proceed with robust multivariable analysis, in this case Principal
Component Analysis (PCA). The majority of Port wine lot samples had excessively high levels

of sulphur dioxide added to inhibit fermentation, over 300 mg/L, unacceptable for evaluation.

PCA analysis of the samples obtained during the maturation control in 2018 and 2019,
selected for their low comparable variation of 3,14 % in density, expressed in °Bé, showed that
the origins Bomfim and Malvedos had higher sugar levels (increased degree of Baumé), higher
pH and higher quantities of nutrients, in relation to the other origins (Ataide, Cavadinha, Roriz,

Senhora da Ribeira, e Vesuvio).

Keywords: Multivariate analysis, Principal components analysis, Maturation control, Must,

Port Wine, Electromagnetic radiation, Infrared and Visible Spectrophotometry
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1. Introducao

1.1. Enquadramento do trabalho

O presente trabalho resultou na necessidade de estudar as mais valias do armazenamento
e processamento dos dados obtidos durante o controlo de maturacdo e de vindima de 2018 e
2019, através da utilizacdo de métodos estatisticos, que permitissem uma correlacdo entre
grandes conjuntos de dados, por métodos multivariaveis, aplicados a dados do mosto e vinho,

obtidos por métodos espetrofotométricos.

Com este projeto pretendeu-se tratar os dados recolhidos, através da aplicacdo de
metodologias estatisticas, explorando as diferentes qualidades dos mostos e vinhos,
organizando os dados por tendéncias em quintas e/ou adegas. Em vista disso, pretendia-se
chegar a um modelo estatistico de correlagdo entre a “impressao digital” quimica (do inglés,
fingerprints) da qualidade dos mostos, de forma a entender os tipos de vinhos que poderéo ser
produzidos. A “impressdo digital” quimica representa o espetro de absorvancia, na regido do

infravermelho, sendo este caracteristico de uma substancia quimica ou biolégica.

O estagio para a realizacdo desta dissertacdo decorreu no Laboratério de Investigacéo e

Desenvolvimento, da Symington Family Estates.

1.2. Objetivos

Neste projeto foi feita a avaliacdo da base de dados de espetros espetrofotométricos de
analises por infravermelho (IV) e por visivel (VIS) de mostos, através de métodos
multivariaveis de estatistica, com o objetivo de classificar a qualidade em (i) quintas e (ii) em
adega, por clusters. Os clusters representam conjuntos de amostras, em que as suas

caracteristicas sdo semelhantes entre si.

Outro objetivo proposto foi o estudo da influéncia do diéxido de enxofre nas amostras,
para verificar qual o comportamento das amostras com niveis de SO elevados, num conjunto
geral. Também foi analisada a influéncia dos processos de tratamento da amostra, em especial

do processo de congelacéo destas.
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Apesar de na empresa Symington Family Estates existir uma variedade de produtos
finais, o produto em foco foi 0 Vinho do Porto, e as uvas que deram origem a este tipo de vinho

da casta Touriga Nacional (TN).

Para a concretizagdo destes objetivos, foi efetuada uma acumulagéo e atualizagcdo da

base de dados dos fingerprints espetrais e resultados, de mostos e vinhos da Symington.

1.3. A Symington Family Estates

A Symington Family Estates € uma das principais proprietarias de vinhas no Douro, com
26 quintas, abrangendo um total de 2 255 hectares, dos quais 1 024 hectares de vinha no vale
do Douro. A maior vinha da empresa é a Quinta do Vesuvio, no Douro Superior, com 133
hectares e, a mais pequena, situada no Vale do Rio Torto, Quinta da Madalena, com 7 hectares.
Todas as vinhas sdo geridas ao abrigo de uma politica de intervencdo minima, e dos 1024
hectares, 112 seguem o regime de Modo de Producéo Bioldgico. A Symington Family Estates
é uma empresa familiar, gerida atualmente pela 42 e 52 geracao, sendo proprietarias de quatro
grandes casas histdricas de vinho do Porto, Graham’s, Cockburn’s, Dow’s € Warre’s. Para além
da producdo de vinho do Porto, também se dedica a producéo de vinhos do Douro, como vinhos
da Quinta do Vesuvio, Quinta do Ataide, Altano, Prats & Symington, e mais recentemente, na
regido do Alto Alentejo, a Quinta da Fonte do Souto. [1]

A familia Symington tem liderado no campo da inovagdo em viticultura e enologia com
uma equipa de 1&D que esta constantemente a explorar novos desenvolvimentos na vinha e na
adega, tendo desenvolvido o primeiro Lagar Roboético, para a producéo dos vinhos do Porto e

Denominacdo de Origem Controlada (DOC) Douro. [1]

A Symington Family Estates tem como missao criar valor e prestigio para a empresa e
para os produtos produzidos, de forma a entregar no futuro uma empresa melhor do que a que
Ihe foi confiada. Esta empresa vé a tradicdo como uma heranga, e a inovacgdo e a qualidade
como um compromisso, tem paixao e orgulho no que € feito e respeito pelas pessoas. Os
objetivos da Symington Family Estates € ser lider e reconhecida como tal no mercado de vinhos
do Douro e Porto com as marcas produzidas e assegurar uma rentabilidade sustentada na

producdo e comercializagdo dos produtos. [1]
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2. Fundamentos teoricos

Neste capitulo serdo abordados alguns fundamentos necessarios para as analises e
compreensdo dos resultados obtidos ao longo da presente dissertacdo. Em primeiro lugar, serd
dada uma pequena defini¢do de vinho, destacando o Vinho do Porto, e 0 seu processo antes da
fabricacdo. Depois serdo abordados os métodos espetrofotométricos usados nas analises
quimicas e, por fim, os conceitos da analise multivariada, e da analise de componentes

principais.

O vinho é definido como o produto obtido atraves da fermentacdo alcodlica (total ou
parcial) da uva fresca (pisada ou ndo), ou do mosto de uvas frescas. O processo de producéo de
vinho pode ser dividido em trés etapas: a viticultura, a vinificacdo e o engarrafamento. A
primeira etapa é caracterizada por um conjunto de atividades que permitem que o solo da vinha
produza uvas com qualidade, quantidade e estado sanitario adequado. A vinificacdo representa
0 conjunto de atividades de processamento das uvas para a obtencdo do vinho. E por fim, a

etapa final compreende o processo de engarrafamento. [2]

Existem diferentes tipos de vinho, que dependem das castas de uvas e das técnicas de

vinificacdo. Neste estagio foram apenas abordados os Vinhos do Porto (VP).

2.1. Vinho do Porto

O VP é um vinho licoroso, produzido na Regido Demarcada do Douro (DOC Douro),
sob condicBes peculiares derivadas de fatores naturais e humanos. O processo de vinificacdo
deste tipo de vinho é baseado na tradicdo, que inclui a paragem da fermentacdo do mosto pela
adicdo de aguardente vinica, a lotagcdo de vinhos, ou seja, a homogeneizagdo das massas, € 0
envelhecimento. [3]

O VP destaca-se dos vinhos comuns pelas suas caracteristicas peculiares, entre elas uma
enorme diversidade de tipos, persisténcia elevada quer do aroma quer do sabor, e um teor

alcoolico elevado (normalmente compreendido entre os 19 e 0s 22 % vol). [3]
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O processo de producdo do Vinho do Porto

A primeira etapa da vinificacdo consiste na separacdo dos caules lenhosos (engaco) das
uvas. Apos esta etapa, procede-se ao esmagamento das uvas por meio de pisa a pe em lagares
(método tradicional) ou por meios de sistemas de extracdo mecénica, com remontadores, ou
pisa mecanica que permite a libertacéo e separacédo do liquido e solidos, sendo o produto final
deste processo definido como mosto. E nesta fase que sdo feitas as primeiras correcdes de
acidez, pH e nutrientes do mosto, para melhorar o desenvolvimento da fermentacéo. A etapa
seguinte consiste na movimentacdo periddica das massas para promover a ventilacdo e a
multiplicacdo celular das leveduras, responsaveis pela transformacdo do agucar em alcool

(fermentacdo alcoolica). [4]

A etapa anterior é cessada pela fase de fortificacdo, sendo esta fase definida pela
densidade da lota antes do inicio da fermentacdo (expressa em grau de Baumé, °Bé, uma escala
hidrométrica utilizada para a medicdo de densidade de liquidos). Esta densidade representa a
quantidade de agucar presente no mosto. Nesta fase, a fermentacéo é interrompida pela adicdo
de aguardente vinica, com aproximadamente 77 % (v/v) de alcool, sendo esta efetuada quando
metade do acgUcar natural do mosto foi transformado em alcool durante a fermentacdo. O
aumento rapido do grau alcoodlico do vinho ndo permite que as leveduras sobrevivam e, assim,
deixa de ocorrer a degradacdo dos aglcares em alcool. Desta forma, o aguUcar presente depois
da fortificacdo (e no vinho final) é totalmente proveniente da uva. [3,4]

A maceragdo das massas é uma fase fundamental na elaboracdo do VP, pois como a
fermentacdo é interrompida depois do metabolismo de cerca de metade do agUcar total, o tempo
para a extracao de todos os compostos da pelicula € muito curto. Desta forma, é necesséaria uma
maceracao intensa de forma a garantir uma boa extracdo das antocianinas e dos taninos, que se
encontram nas peliculas das uvas. Este processo é importante, pois as antocianinas coradas,
que ddo a cor ao produto final, e os taninos (matéria corante e aromatica), encontram-se situadas

maioritariamente nas peliculas das uvas. [4]

2.2. Controlo de maturacéo

O controlo de maturacéo, € 0 processo que permite um controlo mais rigoroso das uvas,

de forma que estas possam adquirir as caracteristicas desejadas pelo viticultor, nomeadamente

4
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para a decisdo, dento dos limites possiveis, a data da vindima. Este controlo devera ser iniciado
na fase de maturacdo, uma vez por semana no inicio desta fase, e posteriormente, duas vezes

por semana. [5]

O nivel de maturacdo é o primeiro fator, e provavelmente o mais importante, na
determinacdo da qualidade do vinho. Este nivel é o resultado de fendmenos fisioldgicos e
bioquimicos complexos, cujo desenvolvimento e intensidade sdo inerentes as condi¢des do
meio envolvente (tipo de casta, solo e clima). Em comparagdo com outros frutos, o estudo da
uva, para a producdo de vinho, apresenta varias complicagdes, como o controlo do aglcar e da
acidez, e outros parametros, para a producéo de vinhos com qualidade, o crescimento do bago,
a estimativa do rendimento da producdo, devido as elevadas diferencas que existem entre

parcelas e castas. [7]

Desta forma, o estudo do controlo de maturacdo, apresenta dificuldades devido a
extrema variabilidade da composicdo do fruto, até para a mesma casta, sendo necessario a

aplicacdo de uma anélise multivariada, como sera explicado posteriormente.

2.2.1. Processo de maturacdo da uva

O desenvolvimento dos bagos comeca com a polinizacgdo e continua até que estes fiquem
maduros. Este desenvolvimento é traduzido pelo aumento do volume dos bagos, evolucgdo das
caracteristicas fisicas e composi¢do quimica (aclcares, acidez e compostos fenolicos). Durante

este processo, podem ser distinguidos quatro periodos:

1. Periodo herbaceo;

2. Pintor

3. Periodo de maturacéo;
4,

Periodo de sobre-maturacéo;

Durante o periodo herbaceo o bago, verde e duro, aumenta de volume, estando
dependente do tipo de casta e condigbes ambientais externas. Neste periodo o pigmento
predominante é a clorofila. Os bagos apresentam uma atividade metabdlica intensa,

caracterizada por uma atividade respiratoria elevada e um acimulo rapido de &cidos. [6,7]
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A fase posterior é o pintor, onde se verifica uma estagnagdo do crescimento do bago,
em que existe uma perda de clorofila e o aparecimento de matérias corante, que no caso das
castas tintas é fruto da acumulagdo de antocianinas e outros compostos, como taninos. Ainda

nesta fase, ocorre um aumento da quantidade de agucares e uma diminui¢do da acidez. [5,6]

O periodo de maturacdo ocorre na fase do pintor, ocorrendo o crescimento do cacho e
consequentemente um aumento do volume e do peso do bago, e também a sua consisténcia e
composicdo quimica. Nesta fase, continua a ocorrer um aumento dos agucares e diminui¢do da
acidez. [5,6]

No periodo de sobre-maturacao, podera ocorrer um aumento da dureza do engaco, caso
a vindima seja tardia, o que provoca uma interrupc¢ao do fornecimento de compostos ao bago,
perda de agua por parte do bago, aumentando a concentracdo dos agUcares e diminuicdo do
peso do bago. [5,6]

2.2.2. Evolucao dos principais compostos do bago

Devido a complexidade do bago, as cinéticas dos diferentes compostos quimicos
presentes no bago sdo diferentes, sendo que estes sdo sintetizados em diferentes alturas e sobre

condigdes diferentes.

Acucares

Os acUcares sdao sem duvida o principal ponto de referéncia para a determinacdo do
estado de maturacdo da uva, sendo que é a partir deste que é possivel prever o teor alcodlico do
vinho. Os principais agucares da uva sdo a glucose e a frutose, que serdo fermentados, dando

origem ao alcool presente no vinho. [8,9]

A composicdo dos agucares ¢ influenciada por diversos fatores como o tipo de casta, 0
clima, as técnicas vinicolas e a disponibilidade de agua no solo. Esta composigdo é definida
pela relagdo glucose/frutose, que tem um valor superior a dois logo apos o pintor, decrecendo

ao longo das semanas que antecedem a vindima, devido a maior taxa de hidrélise de frutose.

[9]



is e Instituto Superior de %
p Engenharia do Porto SYM l N GTO N

A formac&o de agUcares inicia-se com a fase do pintor, com uma cinética acelerada, no
entanto comeca a abrandar e a estabilizar nas semanas que antecedem a vindima, sendo esta

fase definida como plateau. [6]
Acidez total

A acidez total (AT) é um parametro importante para a defini¢do do estado de maturacéo
da uva, pois influencia a estabilidade do vinho, afetando o potencial de envelhecimento e o seu
equilibrio fisico-quimico. O controlo deste parametro é necessario para a manutencdo do
equilibrio microbiologico, e também é importante na qualidade organolética dos vinhos. Esta
acidez deve-se principalmente a trés acidos organicos, o acido tartarico, o acido malico, e 0

acido citrico e alguns &cidos fenolicos. [8,10]

A AT resulta de dois tipos de acidez: a volatil (AV) e a fixa. A AV representa 0s acidos
mais volateis, que podem ser removidos durante uma destilacdo, enquanto que a acidez fixa

caracteriza os menos volateis como o acido tartarico e acido malico.

A composicdo acida de um mosto, e por consequéncia a acidez total, depende das
condigdes geogréficas e climatéricas, principalmente da humidade do solo e temperaturas ao
longo do processo de maturacdo. No entanto, pode existir um controlo deste pardmetro, através

de um conjunto de operacdes na vinha durante a maturagdo, como a decisdo da data de vindima.

[7]
Antocianinas

As antocianinas, sdo compostos fenolicos especificos das castas tintas, e encontram-se
principalmente na pelicula do bago, com exce¢do das castas tintureiras, como é o caso da
variedade Alicante Bouchet e Sousdo. A antocianina tem como constituinte principal a

Malvidina-3-O-glucosido, que €é responsavel pela cor avermelhada destas castas. [7]

A evolucdo deste composto ao longo da maturacdo é definida por trés fases. Na primeira
fase existe um crescimento moderado, tendo depois um crescimento mais acelerado na fase do
pintor. Na Gltima fase ha uma estabilizacdo do aumento deste composto e ocorre proximo ao

final da maturacéo. [9]

A concentracdo de antocianinas é dependente de alguns fatores, como a temperatura e a
radiacdo solar, pois influencia os processos metabolicos da planta e, consequentemente, a

producdo de antocianinas. O stress hidrico também é um fator importante, pois existe uma
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tendéncia para a diminuigdo do volume do bago, alterando a relacdo polpa/pelicula. Como as
antocianinas se encontram principalmente na pelicula, estas ficam em maior concentracdo no
mosto. E importante realcar que a concentracdo de antocianinas no mosto é dependente da

facilidade do processo de extragéo. [9, 11, 12]

2.3. Caracteristicas fisico-quimicas do mosto e do vinho

As caracteristicas fisico-quimicas do mosto e do vinho apresentam uma grande
relevancia para os seus produtores. No caso dos mostos, a quantificacdo de alguns parametros
como pH, concentracdo de acgucares, acidez e pigmentos, permite fazer correcdes iniciais no
mosto para a obtengdo de vinhos finais com mais qualidade. Algumas caracteristicas fisico-
quimicas do vinho sdo quantificadas através de métodos de analise espetrofotométrica.

Um destes métodos é a utilizacdo da espetrofotometria de absorcdo no infravermelho
(IV) com a aplicacéo da transformada de Fourier, para a determinacdo de parametros fisico-
quimicos, como pH, densidade, AT e AV. Estes parametros sdo determinados através das
caracteristicas espetrais das uvas e dos vinhos, e a aplicacdo de métodos de calibracéo,

previamente desenvolvidos pelo fabricante de equipamentos utilizados nos laboratérios. [13]

Outra técnica usualmente utilizada em controlo de qualidade de mostos e vinho é a
espetrofotometria de absorcéo, na regido do visivel (VIS), principalmente, na determinacéo dos
parametros que dizem respeito a cor das amostras, como o tom do vinho e a intensidade da cor,

sendo estes muito importantes para a definicdo da qualidade do mosto e do vinho.

As antocianinas, Figura 2.1, sdo as estruturas quimicas responsaveis pela cor dos vinhos,
como foi referido anteriormente, sendo caracteristicas de cada casta e da sua origem. Nas uvas,
estas estruturas encontram-se nos vacuolos celulares da pelicula, e sdo os principais flavonoides

responsaveis pela cor das uvas, e consequentemente, do vinho. [14]

Figura 2.1 - Representacdo genérica da estrutura quimica da antocianina [14]
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A composicdo de antocianinas é a razdo para o vermelho do vinho e é dependente da
casta, do grau de maturacdo da uva e condi¢des climatéricas. Estas estruturas quimicas possuem
uma gama de cores que varia entre o vermelho, roxo e azul, dependendo a que pH se encontram.
Entre o pH 1-2 o vermelho é mais predominante, para pH 3-6 encontram-se 0s roxos, e para pH

> 6 verificam-se os tons azuis. [14]

No caso da maturacdo das uvas, como existe um aumento do pH, a percentagem de
vermelho diminui, no entanto, a medida que se aproxima da fase final da maturacéo, existe uma
maior concentracdo, por desidratagdo, aumento a percentagem de vermelho. Estas estruturas
quimicas sofre uma mudanca progressiva da producdo para o consumo de qualquer vinho
devido a reacBGes de polimerizacdo, co pigmentacdo e oxidacdo, principalmente na fase de

fermentacdo e envelhecimento do vinho. [14,15]

2.4. Meétodos Espetrofotometricos

Os métodos espetrométricos abrangem varios de métodos instrumentais de analise que
fazem o uso da interacdo da radiacdo eletromagnética (Figura 2.2) com a matéria, e se baseiam
em fendmenos de absorcdo e de emissdo atdbmica ou molecular. A radiacdo eletromagnética

como tem um amplo intervalo de energia, tem diferentes efeitos na matéria. [16]

L TTNNVAVAVAVAVAVAVAVAVA VA VA W W W e e

Ultra- Ondas de Radio

Raios gama l Raios-X | /ioleta Infravermelho R v M M
| | | | | |
0.0001 nm  0.01 nm 10nm _Il_ 1000 nm 0.01cm 1em im 100 m
/’/ Luz ~\~,\
e Visivel TSN
e Regido Visivel do Espectro Eletromagnético Tl

| | | I I | | | I | [ I | I | ‘ I |

400 nm 500 nm 600 nm 700 nm

Figura 2.2 - Espetro eletromagnético de radiagdo

Os métodos que sdo baseados na radiacao eletromagnética sdo ferramentas com grande

importancia para analises de rotina de diversos alimentos, incluindo nas uvas e vinhos. Este



is e Instituto Superior de %
p Engenharia do Porto SYM l N GTO N

tipo de métodos inclui métodos com radiacdo ultra-violeta (UV), visivel (VIS) e infravermelho
(IV), com a aplicacdo da transformada de Fourier (FTIR). A aplicacdo deste tipo de técnicas
gera espetros com varias variaveis, em gue a medicdo destas numa determinada amostra resulta
na criagdo de um grande conjunto de dados, representando a “impressdo digital” quimica e

bioquimica das amostras. [17]

A aplicacdo de métodos estatisticos de analise multivariavel, que sera desenvolvido
mais a frente, apresenta vantagens para a utilizacdo destes dados a nivel industrial, como por

exemplo, para a calibracdo de equipamentos que utilizem este tipo de tecnologias.

2.4.1. Espetrofotometria de absorcao

Na espetrofotometria de absorcao, um feixe de radiacdo eletromagnética passa atraves
de uma solucdo e a radiacdo perde intensidade se ocorrer absorcdo por parte das moléculas ou
outras espécies presentes na amostra. A absorcdo reflete uma atenuacdo de energia incidente.
[16]

A atenuacdo da poténcia de uma radiacdo eletromagnética monocromatica € avaliada
pela medicdo da transmitancia (T) e permite avaliar se ocorreu absorc¢do, a qual é quantificada

pelo pardmetro absorvancia (A), definida pela equagéo 2.1:

Py
A = —1log(T) = log (F) (2.2)

Em que P, corresponde a poténcia de radiacdo emitida pela fonte e P a poténcia que
chega ao detetor, apds a radiacdo atravessar aamostra. A absorvancia é a quantidade de radiacéo
absorvida por uma dada substancia, sendo possivel relacionar o seu valor com a concentracao
de uma dada solucdo, através da Lei de Lambert-Bouguer-Beer (Equacdo 2.2), quando esta €
atravessada por uma radiagdo luminosa monocromatica. Dependendo da energia da radiagéo,

esta tem a capacidade de promover a excitagdo da materia. [16]

A=c¢b.c (2.2)
Os comprimentos de onda e a suas absorvancias, para uma determinada espécie sao
geralmente, representados num espetro que € carateristico dessa espécie. Ap0Os 0 processamento
estatistico deste tipo de dados, é possivel obter varias informagdes sobre as amostras em estudo.
[18]
10
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A absorc¢do de radiacdo no UV (200 — 400 nm) e no VIS (400 — 800 nm) por uma espécie

molecular, atomo ou ido, promove transicGes eletronicas. [16]

A espetrofotometria no UV e no VIS sdo técnicas utilizadas em vérias anélises de rotina
na caraterizacdo de mostos e vinhos. A determinacdo de fenois totais e a cor dos vinhos séo

dois exemplos de aplicacdo de cada uma destas técnicas, respetivamente. [15]

2.4.2. Espetrofotometria no Infravermelho (1V)

A espetrofotometria no infravermelho (IV) utiliza a radiacdo infravermelha do espetro
eletromagnético, possuindo maiores comprimentos de onda e frequéncia inferior que a radiacao
da zona do visivel, isto €, compreende a radiagdo dos comprimentos de onda entre os 800 e
1 000 000 nm. [16]

A radiacdo 1V é dividida em IV préximo (NIV), IV médio (MIV), IV distante (FIV, do
inglés far infra-red). A matéria absorve radiagdo na zona do IV, provocando movimentos
vibracionais nas ligacbes presentes nas moléculas. Estas absor¢Ges ocorrem em niveis de
energia especificos da espécie a ser analisada, provocando movimentos nas ligac@es, isto €,
absorvem radiacdo eletromagnética a comprimentos de onda especificos. Desta forma, o
resultado da medicdo na gama toda de IV resulta na obtencdo de espetros, com picos de
absorcdo que representam as ligacdes quimicas presentes nas amostras. [17]

A absorc¢do de radiacdo IV esta restrita a espécies moleculares que tenham momento
dipolar diferente de zero. Esta energia provoca transicdes entre os estados energéticos
vibracionais e rotacionais da matéria. A transicdo rotacional ocorre para niveis de energia de
comprimentos de onda superiores a 5000 nm. As transi¢cdes vibracionais/rotacionais

correspondem a regido do MIV. [16]

A absorcdo da radiacdo do NIV faz vibrar a molécula e a combinacdo de vibragdes
fornecem informacdes importantes acerca dos grupos funcionais. Uma das vantagens do NIV é
que este tipo de radiacao pode registar a resposta das ligagcdes moleculares dos seus constituintes
quimicos, como por exemplo, ligagdes O-H, N-H e C-H. [16]

11
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As caracteristicas do MIV e NIV possibilitam a utilizacdo do espetro para a
determinacdo de estruturas organicas complexas presentes na amostra, as quais estdo

relacionadas com cromdéforos moleculares. [19]

O espetro do VP, obtido a partir do FTIR, é dominado por picos de absor¢do das
moléculas de agua e etanol. Estes tipos de picos existem, pois, o vinho é constituido
maioritariamente por agua (cerca de 70 %), etanol, que representa entre 19 e 22 % da
composic¢do, e também absorve boa parte da radiacéo, e outros componentes, em quantidades
mais baixas, mas que ddo informagdes muito importantes, acerca deste tipo de produtos. [3, 15]

No entanto, os dois compostos, dgua e etanol. possuem ligacdes que estdo sujeitas a
vibracOes de alongamento e de deformacéo angular, nomeadamente as ligacbes O-H, enquanto
que os alcoois possuem também as ligacGes C-O, C-H. A vibragdo provocada pelo estiramento
da ligacdo O-H é observada para nimero de ondas entre os 2778 — 3125 nm e 5882 — 6390 nm.
Os picos a 6112 e 3289 — 3571 nm encontram-se associados as vibracdes de estiramento do C-
H. As vibracGes das ligacdes C-O, C-C, CHz, C-OH e C-H séo observada proximas de 6390-
10362 nm. [15]

Atualmente, ja existem equipamentos FTIR que permitem fazer uma anélise mais

detalhada e precisa, em breves minutos, como € o caso do OenoFOSS.
OenoFOSS

O espetrofotometro MIV e NIV OenoFOSS (Figura 2.3) é baseado na anélise de FTIR
e foi desenvolvido para a determinacdo de varios parametros das demais etapas do processo de

vinificacdo. Este equipamento opera na regia do IV médio e préximo (1364 — 11000 nm). [20]

Figura 2.3 - Espetrofotdmetro MIR OenoFOSS [20]

12
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Para a extracao de informacao Util para as adegas foi necessario a aplicacdo de modelos
matematicos e estatisticos avancados, sendo este processo designado de quimiometria. As
calibracOes deste tipo de equipamentos dizem respeito a equacdes que procuram encontrar uma
relacdo entre os espetros e uma referéncia quimica, e assim quantificar os compostos quimicos
presentes nas amostras. Neste equipamento é utilizado a regressdo dos minimos quadrados

parciais (PLS, do inglés, Partial Least Squares) e a regressao multi-linear (MLR). [21]

A MLR baseia-se no principio de que a absor¢édo a um comprimento de onda especifico
é proporcional a concentracdo do componente em anéalise, enquanto que a PLS assume que
apenas a combinacao de diferentes pontos do espetro proporciona a concentracédo verdadeira do
analito. A calibracdo através do Ultimo método melhora a compensacéo das interferéncias de

outros componentes presentes na amostra. [21]

Nesta dissertacdo sera aplicada a analise multivariavel, mais precisamente a analise de
componentes principais (PCA, do inglés, Principal Component Analysis), para o processamento

dos dados, e posterior anélise dos resultados, como sera explicado a partir do proximo ponto.

2.5. Analise Multivariavel

Os métodos atuais de espetrofotometria e analise automatica das amostras possibilitam
a coleta de grandes quantidades de dados experimentais, como é o caso do OenoFOSS. Esta
capacidade de medir vérias variaveis de uma s6 amostra produz um conjunto de dados
multivariados. As evolugdes das tecnologias de medicdo analitica oferecem um conjunto
elevado de informacdo sobre a composi¢do quimica de todos os tipos de amostras. Os
equipamentos utilizados nos laboratérios modernos sdo controlados por computadores, e devido
a elevada capacidade de processamento deste tipo de equipamentos, gera-se uma elevada
quantidade de dados. [22]

Em termos simples, quando se tem uma variavel independente e a outra dependente, a
informacdo é representada graficamente, Figura 2.4, onde as coordenadas do ponto fornecem
os valores obtidos pelas duas variaveis. A representacdo grafica € menos facil para trés variaveis
e ndo é possivel para quatro ou mais. No entanto, como existe um elevado conjunto de variaveis,

é necessario um tratamento estatistico para tirar o maximo proveito dos resultados. Desta forma,

13
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a algebra matricial é necessaria para descrever completamente os métodos de analise necessaria.

Um dos métodos utilizados para a analise multivariavel é a anélise de componentes principais
PCA. [22]

Yi

g (Xl'a yr)

Variable ¥

X

Variable X
Figura 2.4 - Representacdo grafica de 2 variaveis [22]

2.5.1. Estatistica

A estatistica ¢ uma ciéncia utilizada quando se pretende analisar um determinado
conjunto de dados, de forma a encontrar relacfes entre esses mesmos. [23]

Existem algumas ferramentas para fazer uma anélise unidimensional, como o desvio

padréo (s) e a variancia (s?) (Equacéo 2.3). Estas duas formas séo utilizadas para a analisar a
disperséo de resultados num conjunto de dados. [23]

=\ 2
2= :Ll(x—l;x) 2.3)
n —

No entanto, existem conjuntos de dados que contém mais do que uma variavel. O
objetivo da andlise estatistica neste tipo de conjuntos é verificar se existe alguma relacdo entre

as variaveis. E neste tipo de situacBes que se utiliza a covariancia. Se o conjunto de dados for

tridimensional (x, y e z), ¢ medida a covariancia entre as dimensées x e y, x e z,e y e z. [23]

2isa (x5 =D = ¥)

cov(x,y) = m—

14
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O valor da covariancia pode assumir o sinal positivo ou negativo. Caso seja positivo,
significa que a duas dimensbes em estudo aumentam juntas. Se o sinal, pelo contrario, for
negativo, ocorreria 0 contrario, ou seja, uma dimensdo aumenta e outra diminui. Contudo, se a

covariancia for zero, isso indica que as duas dimensdes sdo independentes uma da outra. [23]

A covariancia é sempre medida entre duas variaveis. Se o conjunto de dados tem mais
do que duas variaveis, existe mais de uma medida de covariancia que sera calculada. Desta
forma, a maneira mais Gtil de obter os valores possiveis de covariancia entre todas as dimensdes

é calcular todas elas e serem colocadas numa matriz. [23]
Considerando a matriz X, a matriz de covariancia, covX, (matriz quadrada) para um
conjunto de dados é calculada da seguinte forma:

1
covX = ——XXT (2.5)
n—1

Em que X" é a matriz transposta da matriz inicial X.

Existem dados importantes que podem ser retirados através da analise da matriz de

covariancia, como os vetores e valores proprios.

Os vetores proprios sdo resultado da multiplicacdo de duas matrizes, com tamanhos
compativeis, o que resulta na formacéo de uma matriz quadrada. Em termos matematicos, 0s

vetores proprios da matriz de covariancia sdo os componentes principais. [22, 23]

Uma das propriedades destes vetores é que, se estes forem dimensionados para uma
determinada quantia, antes de multiplica-lo, o multiplo final serd o mesmo, sendo que o vetor
nunca muda de direcdo, apenas o torna mais extenso. E necessario reter que, todos os vetores

préprios de uma matriz sdo perpendiculares entre si, ou seja, sdo ortogonais. [23]

No caso dos valores proprios, estes encontram-se relacionados com 0s vetores proprios,
porque o valor préprio quantifica a variagdo do conjunto de dados explicada por esse vetor

préprio (ou seja, componente principal). [22]

15
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2.5.2. Anaélise de componentes principais (PCA)

Um dos problemas dos dados multivariados é o elevado volume de dados, levando a
dificuldades a encontrar padrdes e relagdes entre estes. Um dos principais exemplos séo os

espetros, pois estes sdo caracterizados por varias centenas de medicOes de intensidade. [22]

O PCA é uma técnica de reducdo do tamanho quando ocorre uma correlagdo entre
variaveis. Esta diminuicdo permite a visualizacdo de dados multivariados por gréficos de
dispersdo, permitindo uma avaliacdo visual dos grupos de amostras — clusters. O PCA faz uma

suposicao rigorosa, mas poderosa, a linearidade. [24,25]

A andlise de PCA simplifica muitos dos problemas, devido a alguns pressupostos como
a restricdo de conjunto de bases potenciais e formalizacdo de uma suposicdo implicita de
continuidade de um conjunto de dados. Desta forma, 0 PCA esta limitado a expressdo dos dados
através de uma combinacdo linear dos seus vetores base. Assim sendo, os vetores X e Y, na
forma mxn, encontram-se relacionados por uma transformacdo linear P. O vetor X representa o

registo inicial dos dados e Y é uma interpretacdo destes mesmos dados. [25]
PxX=Y

A equacdo anterior é baseada na propriedade de mudanca de base, utilizada para a
decomposicdo dos vetores proprios. O conjunto de dados X, uma matriz mxn, onde m é o

namero de variaveis e n 0 nimero de casos. [25]

O objetivo é encontrar um meio de condensar a informacdo contida em varias variaveis
originais em um conjunto menor de varidveis estatisticas, designados Componentes Principais
— PC (do inglés, Principal Component), com uma perda minima de informacao. O nimero de
PC’s toma o ntiimero de variaveis em andlise, no entanto, os primeiros PC’s sdo os mais

relevantes, pois explicam a maior parte da variacao total. [24]

Num modelo PCA existem trés conceitos principais. Um destes conceitos séo 0s scores,
que déo informag&o sobre as observagdes (amostras), o que permite analisar algumas tendéncias

e clusters. [26]

Outro conceito importante séo os loadings, que informam sobre as variaveis analisadas,

verificando se estas se encontram correlacionadas positiva ou negativamente, ou se nao existe

16



JL,
ok

i s e Instituto Superior de =
p Engenharia do Porto SYM l N GTO N

correlacdo. Por fim, existem os valores-proprios que indicam a variabilidade explicada pelo

modelo PCA. [16, 26]

Uma andlise de PCA encontra-se dividida nos seguintes passos: [23]

1. Obtencio de dados;

2. Subtracdo da média;

Para que o PCA funcione perfeitamente, deve-se subtrair a média a cada valor, sendo
que esta média corresponde a média de cada dimensdo. Atraves desta acdo, é produzido um

conjunto novo de dados cuja média é zero.

3. Célculo da matriz de covariancia;

4. Calculo dos vetores e valores proprios, através da matriz de covariancia;

Como a matriz de covariancia € uma matriz quadrada, é possivel calcular os vetores e

valores préprios a partir desta. Estes valores sdo muito importantes pois ddo informacoes Uteis

acerca do conjunto de dados.

Na Figura 2.3 est4 a representacdo grafica de dois vetores proprios, em que o vetor a
vermelho, mostra como o conjunto de dados se relacionam ao longo deste, sendo esta a direcédo
que apresenta o padrdo mais importante dos dados, enquanto que o vetor representado a verde,

representa a segunda maior variacao dos dados.

Z adnje=4

Feature 1

Figura 2.3 — Representacao grafica de dois vetores proprios [27]
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5. Escolhas dos componentes principais;

Os valores proprios apresentam valores bastantes diferentes uns dos outros. De facto, o
gue acontece € que o0 vetor proprio com o maior valor préprio € o primeiro PC do conjunto de

dados.

Ap0s os vetores proprios serem encontrados a partir da matriz de covariancia, o proximo
passo € ordena-los, de forma descendente, por valores proprios. Esta ordenacdo fornece os

componentes principais por ordem de significancia.

6. Obtencdo de um novo conjunto de dados

Com a matriz de vetores proprios obtida, ira proceder-se a formacdo de um vetor
caracteristica, onde simplesmente, consiste na transformacdo linear que foi referida

anteriormente.

Desta forma, a matriz com os vetores préoprios é o vetor P. No entanto, para que exista
a transformacao linear, € necessario que os vetores proprios estejam dispostos em linhas na

matriz e ndo em coluna, usando assim a matriz transposta de P.

Apds esta transformacéo, Y € o conjunto de dados final, com as observacgdes na colunas
e dimensGes ao longo das linhas. Se forem escolhidos apenas os dois primeiros vetores proprios,
obtém-se um grafico, em que basicamente se encontram representados os dados iniciais, que

sofreram rotagdo, para que 0s vetores proprios possam passar a ser 0s eixos.

Desta forma, a aplicacdo de técnicas de estatistica multivaridvel, como a analise de
componentes principais (PCA), oferece a possibilidade de usar e entender as propriedades

espetrais da amostra e fazer uma classificacdo sem a necessidade de dados quimicos. [26]
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3. Materiais e Métodos

3.1. Amostras

As amostras analisadas ao longo deste trabalho foram os mostos recolhidos durante o
controlo de maturacdo, de Touriga Nacional, na Symington Family Estates, dos anos de 2018 e
2019, em que cada uma representa uma parcela da vinha (Figura 3.1) tendo em consideragao
técnicas de amostragem adequadas, e as lotas para a producdo de Vinho Porto, recolhidas

durante o periodo de vindima, desses mesmos anos.

Tendo em consideracdo o elevado nimero de origens, no controlo de maturacdo, de
forma a melhorar a analise multivariavel, foram tidas em consideracdo apenas sete origens:
Ataide (ATD), Bomfim (BFM), Cavadinha (CAV), Malvedos (MAL), Roriz (RZ), Senhora da
Ribeira (SR) e Vesuvio (VES).

Figura 3.1 - Exemplo de uma parcela, numa vinha [28] (imagem adaptada)

Por outro lado, as lotas de VP sdo amostras recolhidas durantes a vindima, ap6s o
esmagamento das uvas, antes do mosto entrar no processo de fermentagdo. No entanto, para
que fosse possivel analisar esse mosto, de diferentes origens, no laboratério, foi necessario
adicionar SO as amostras, para inibir o processo de fermentagdo. Desta forma, foi necessario
fazer uma analise de SO2 presente nas amostras.

As 134 e 142 amostras recolhidas durante o processo de controlo de maturacéo dos anos
de 2018 e 2019, respetivamente, foram genericamente identificadas como CMat18 e CMat19,
respetivamente, e as 149 e 178 amostras de mosto utilizado para a produgdo de vinho do Porto
dos anos de 2018 e 2019, LotasVP18 e LotasVP19, respetivamente.
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3.2. Instrumentacdo & Software

OenoFOSS

Para a andlise das amostras na gama IV da radiacdo eletromagnética, foi utilizado um
equipamento da marca FOSS, o OenoFOSS.

O espetrofotometro MIV e NIV OenoFOSS, como foi mencionado anteriormente, tem
o seu funcionamento baseado na analise FTIR para a determinacdo de varios parametros das
demais etapas do processo de vinificacdo. Este equipamento opera na regido do MIV e NIV
(1364 — 11000 nm). Os parametros fisico-quimicos que podem ser quantificados sdo, por
exemplo, o etanol, &cido malico e acUcares de fermentacdo. O espetro utilizado para a
quantificacdo dos parametros pode exportar até 1581 medicGes por amostra. Apos a obtencdo
deste espetro, e através da aplicacdo de modelos matematicos, obtém-se a concentracdo de

varios constituintes das amostras em poucos minutos. [20]

Os parametros recolhidos ap6s uma andlise pelo OenoFOSS séo diferentes, dependendo
do tipo amostras. No caso dos mostos foram obtidos os seguintes parametros: densidade,
expressa em °Bé, AT, AV, pH, acido tartarico (A.Ta), acido malico (A.M), &cido gluconico
(A.G), azoto orgénico (“N” organico), azoto inorgénico (“N” inorgéanico) e azoto facilmente
assimilado pelas leveduras (YAN). Na analise PCA nao foram tidos em conta os parametros de
acido tartarico e acido gluconico. Na Tabela 3.1 encontram-se as variaveis obtidas através do

OenoFOSS, para 0s mostos, e as respetivas unidades.

Em relacdo aos vinhos do Porto sdo quantificados o grau alcodlico (etanol), a
concentracdo de glucose e frutose, o acido malico, o pH, a acidez total e acidez volatil e a

densidade, expressa em °Bé.
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Tabela 3.1 - Parametros obtidos para 0 mosto, através do OenoFOSS

Parametro Sigla Unidades

Acucares °Bé °Bé
Massa volumica p g/mL

Acido tartarico ATa g/L

Acidez Total AT. g/L

Acidez Volatil AV. g/L

Acido Malico AM. g/L

Acido Glucénico A.G g/L
Azoto organico (Alpha amino nitrogen) “N” organico mg/L
Azoto inorganico (Amonia) “N” inorganico mg/L

Azoto facilmente assimilado pelas
leveduras VAN mofl
pH pH

Espetrofotdémetro BioTek PowerWave XS

O espetrofotometro PowerWave XS, Figura 3.2, € um leitor de absorvancias, em
microplacas de 96 pogos. Este equipamento opera numa faixa de comprimentos de onda entre
0s 200 — 999 nm, ndo sendo necessario filtros e € possivel fazer leituras espetrais com uma

resolucdo de 1 nm. [29]

Figura 3.2 - Espetrofotometro PowerWaveXS, da BioTek [29]

A fonte de radiacéo utilizada é uma lampada de Xénon, que ilumina um monocromador

de rede de difracdo de alta precisdo. A luz monocromatica é dividida em feixes de radiacdo
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experimentais e de referéncia, sendo que os primeiros sdo direcionados para a microplaca e 0s
segundos para um detetor de fotodiodos de silicio de referéncia. [29]

ApoGs a passagem pela amostra, a radiacdo ndo absorvida é recebida por detetores de
fotodiodos de silicio. [29]

Este equipamento foi utilizado ao longo deste projeto para a quantificacdo dos
pigmentos presentes nas amostras, atraves das absorvancias a 420, 520 e 620 nm. Uma outra
utilizacdo, foi para a determinacdo dos niveis de SO presentes nas amostras.

Espetrofotdmetro JAZ

O JAZ, Figura 3.3, € um espetrofotometro modular, fabricado pela Ocean Optics. Este
tipo de espetrofotometro permite a aquisicdo, em laboratério ou no terreno, de espetros de
absorcédo na regido do VIS e NIV (340 — 1028 nm), com uma resolucdo de 0,3 nm. O espetro

sem processamento podera ser exportado, fornecendo 2048 medicdes por amostra. [30,31]

Figura 3.3 - Espetrofotémetro JAZ [31]

Matlab

O Matlab é um software que pode ser usado em muitos campos de engenharia, para a
elaboracdo de programas, analisar dados ou desenvolver modelos. Este software integra a
analise numérica, calculo com matrizes, processamento de sinais e construgéo de grafico. A sua
utilizacdo é baseada no trabalho com matrizes e, portanto, permite o processamento simples de

dados usando a algebra matricial. [18]

22



is e Instituto Superior de %
p Engenharia do Porto SYM l N GTO N

3.3. Procedimentos

3.3.1. Quantificacdo SO total nas amostras

Para a determinacdo da concentragdo de SO> nas amostras foi utilizado um método

colorimétrico, em que se baseia no principio da reacdo entre o grupo tiol e o reagente de Ellman.

O reagente de Ellman, ou DTNB, é um reagente muito importante para a detecdo do
grupo tiol em amostras, Figura 3.4, através de um método espetrofotométrico. Esta reacdo
provoca a alteracdo da cor da solucdo para uma solucdo amarela. A utilizacdo deste reagente

fornece um método confidvel para a determinacédo de grupos tiol livres em solucéo.
R—S
\
H

Figura 3.4 - Estrutura do grupo tiol

A quantidade de SO, na amostra é tanto maior quanto maior for a absorvancia da
amostra a 405 nm. Esta quantidade é determinada de acordo com as especificacGes de calculo,
de acordo com fornecedor do kit de ensaio utilizado. [32]

3.3.2. Quantificacdo dos pigmentos nas amostras

Os pigmentos presentes nas amostras analisadas foram quantificados, tendo em conta as
absorvancias a 420, 520 e 620 nm. A utilizacdo destes comprimentos de onda tem por base o
indice de Sudraud e indice de Glories, em que o primeiro é usado para calcular o tom do vinho,
compreendendo os comprimentos de onda de 420 e 520 nm, pois representam 0s tons
amarelados e vermelhos, respetivamente. O indice de Glories efetua-se para calcular a
intensidade de cor do vinho, utilizando os comprimentos de onda, para além dos referidos

anteriormente, o de 620 nm, para a incorporacéo do tom azul, presentes nas amostras.
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3.3.3. Anédlise PCA

Antes de se aplicar o método de PCA, foi efetuado um pré-processamento dos dados,
dividindo cada varidvel de cada amostra pelo desvio padréo da propria variavel, como um meio
de escalar a leitura obtidas a partir do equipamento, para uma escala comum em relacdo aos
parametros obtidos no OenoFOSS (Ponto 1, do procedimento apresentado no Anexo A). Em
relagcdo aos espetros obtidos por este equipamento, e pelo JAZ, ndo foi aplicada esta parte do
procedimento, pois este tipo de dados j& apresenta a mesma escala.

Apos a aplicacdo do metodo de PCA foram construidos dois tipos de graficos. Um

grafico com os scores, e outro com os loadings.
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4. Resultados e discussao

Como ja foi indicado anteriormente, este trabalho procura estudar a presenca de
tendéncias em amostras de mostos, adquiridos durante a fase de controlo de maturacdo da
Symington Family Estates, e de Vinhos do Porto. Para esse efeito foram analisados 0s
resultados, ap6s a aplicacdo do método de PCA.

Neste capitulo sdo apresentados e analisados os resultados obtidos ao longo da
dissertacdo. Em primeiro lugar, sdo avaliados os resultados obtidos do ensaio efetuado para
entender o impacto do SO, no mosto. De seguida, procurou-se perceber de que forma a
congelacao das amostras, pode alterar as suas caracteristicas. Apos estes dois estudos, verificou-
se 0 nivel de SO presentes nas amostras em estudo, para depois se proceder a analise PCA,

para encontrar padrées entres as diferentes origens.

4.1. Impacto do SO; na propriedades fisico-quimicas do mosto

Com este ensaio pretendeu-se verificar de que modo diferentes niveis de SOz, hum
determinado mosto, influenciava os resultados de um determinado conjunto de amostras,
quantificado pelo método de ensaio referido no subcapitulo 3.3. Para este ensaio foi utilizado
um mosto congelado, de Touriga Nacional, obtido durante o processo de controlo de maturagao
de 2019. Na Tabela 4.1 encontram-se especificados os niveis de SO adicionados nas amostras

no ensaio em questao.

Tabela 4.1 - Niveis de SO2 nas amostras do ensaio de SO,

Amostra [SO2] (mg/L)

Al 14,3
A2 85,6
A3 106
A4 159
A5 300
A.6 408
A7 732
A8 997
A9 1194
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Para verificar o comportamento destas amostras num conjunto geral, foram utilizados
os resultados recolhidos, apds a descongelacao das amostras CMat19, através dos equipamentos

OenoFOSS e JAZ.

A primeira analise de PCA teve como varidveis, os parametros obtidos através do
equipamento OenoFOSS: grau de °Bé, p, AT, AV, AM, pH, “N” inorgénico, “N” orgénico, e
YAN.

Na Figura 4.2 encontram-se 0s scores e loadings, da analise referida anteriormente.
Analisando a posi¢do do pH, no grafico dos loadings, verifica-se que este tem um peso
consideravel no PC1, devido ao facto, de que, ao longo do controlo de maturacéo, ocorre um
aumento deste. Sabe-se também que, com o aumento da quantidade de SO2, numa determinada
amostra, aumenta a sua acidez, diminuindo assim o seu pH. Desta forma, a evolucdo das
amostras, em que foi adicionado SO», ocorreu na direcdo oposta ao aumento de pH, pois existia
um aumento da acidez das amostras, como se observa no grafico de scores. Tendo em
consideracdo os resultados da Figura 4.2, verificou-se que as amostras com uma concentracdo
de SO superior a 300 mg/L comecaram a deslocar-se da zona onde existia uma maior
concentracdo de amostras, provocando uma deslocacao das amostras para a esquerda, quando

é alterada apenas a concentracdo de SOs.

Apds a andlise anterior, foi observada a influéncia do SO2 nos pigmentos, visto que com
0 aumento da concentracdo de SO- se verificou-se uma alteracdo da cor da amostra. Na Figura
4.1 encontra-se representada essa alteragdo, em que a amostras 1 representa uma amostra sem
SO, e as amostras 2 e 3 apresentavam um aumento gradual da concentracdo de SO,

verificando-se uma diminuicao da tonalidade vermelha.

Figura 4.1 - Influéncia do SO2 nas amostras de mosto
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Figura 4.2 - Representacdo grafica dos scores (esquerda) e loadings (direita) do PCA aplicado aos parametros do OenoFOSS, do ensaio de SO2, das amostras CMat19?

L A variavel “Acucares” representada no grafico dos loadings representa a densidade expressa em °Bé, enquanto que a variavel “Densidade” representa a densidade expressa
em g/mL.

27




Isep Instituto Superior de j:l\
i Engenharia do Porto SYM l NGTO N
( /7/////// é states

Na Tabela 4.2 encontram-se os resultados das absorvancias a 420, 520 e 620 nm, das
amostras com as diferentes concentragdes de SO». Para se perceber melhor a variagdo das
absorvancias com o aumento da concentragdo de SO», foram calculadas as variagfes (VAR)
para cada amostra, em relagcdo a amostra A.1, que se encontram na Tabela 4.3. Utilizou-se como
referéncia a amostra A.1 porque esta amostra representa um mosto analisado no controlo de

maturacdo, sem a adi¢do de SO..

Tabela 4.2 - Influéncia do SO2 nas absorvancias a 420, 520 e 620 nm, das amostras

Amostra [SOz2] (mg/L) A420 nm As20 nm A620 nm
Al 14,3 1,558 1,048 0,398
A2 85,6 1,510 0,835 0,364
A3 106 1,444 0,758 0,335
A4 159 1,427 0,730 0,327
A5 300 1,426 0,709 0,327
A.6 408 1,371 0,662 0,302
A7 732 1,343 0,640 0,298
A.8 997 1,387 0,660 0,312
A.9 1194 1,340 0,628 0,291

Tabela 4.3 - Variagdo (VAR) da absorvancias das amostras, em relagdo a amostra A.1, nos comprimentos de
onda de 420, 520 e 620 nm

VAR 420 nm VAR 520 nm VAR 620 nm

Amostra [SO2] (mg/L)

(%) (%) (%)

Al 14,3 - - -

A2 85,6 3,08% 20,32% 8,54%
A3 106 7,32% 27,67% 15,83%
A4 159 8,41% 30,34% 17,84%
A5 300 8,47% 32,35% 17,84%
A.6 408 12,00% 36,83% 24,12%
A7 732 13,80% 38,93% 25,13%
A8 997 10,98% 37,02% 21,61%
A9 1194 13,99% 40,08% 26,88%

Analisando os resultados da verificou-se que para a absorvancia a 520 nm, para uma
concentracdo de SO de 85,58 mg/L (A.2), ocorre uma variacdo de 20,32 % em relacdo a
amostra A.1. No caso das absorvancias a 420 e 620 nm, a variacdo foi menor, sendo de 3,08 %
e 8,54 %, respetivamente. Se for analisada a variacdo para um nivel de SO préximo dos 300
mg/L, verificou-se que esta € de 8,47, 32,35 e 17,84 %, para 420, 520 e 620 nm. Desta forma,
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foi possivel concluir que um pequeno aumento da quantidade de SO- representou uma alteragdo

consideravel na estrutura das antocianinas.

Na proxima anélise PCA foram utilizados resultados obtidos através do JAZ, para a
gama do NIV e VIS, nos comprimentos de onda entre 339,46 e 1027,79 nm. Na Figura 4.3

encontram-se representados graficamente os scores para analise em questao.
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Figura 4.3 - Representagdo gréafica dos scores do PCA aplicado aos resultados do JAZ, para o ensaio de SO,
das amostras CMat19

Na andlise dos resultados da Figura 4.3 observa-se que as amostra A.1, A.2 e A.3 se
encontram distanciadas das demais. Observa-se entdo que as amostras com uma maior
concentracdo de SO, (neste caso, SO2>300 mg/L, correspondendo as amostras A.5 a A.9), sdo
mais semelhantes com o0s mostos obtidos durante o controlo de maturacdo, em que a
concentracdo deste composto € baixa, que as amostras com um nivel menor de SOz, A.1a A4,

sendo esperado 0 oposto.

Desta forma, como os resultados das amostras do controlo de maturagéo representados
na Figura 4.3, foram obtidos ap6s a descongelagdo das amostras, foi efetuado um estudo para

perceber qual influéncia do processo de congelagdo das amostras.
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4.2. Influéncia do processo de congelacdo das amostras

Como foi referido anteriormente, as amostras recolhidas ao longo do controlo de
maturacao de 2019 foram analisadas no OenoFOSS e JAZ, pela primeira vez, durante o periodo
de controlo de maturacéo, e a segunda vez, apos a congelagdo destas. O objetivo desta analise,
foi verificar de forma o processo de congelacdo das amostras influencia a avaliacdo dos

resultados, apods a analise multivariavel.

Na Figura 4.4 encontram-se representados os resultados dos scores da anélise de PCA,
aplicada aos pardmetros obtidos através do equipamento OenoFOSS, ja referidos

anteriormente.

5 T T T T T T
O
4; -
3t ° o o @O -
o O O o
o © ©
2+ e} O e) O o -
O O
. ) @ 5 o o %O
S @) e o
- 1k @ o0 %OO%%O %)Caap OO oO o i
{ O [oNe)
7o) o O e
N o® O o Og o
= 0+ OO &) OO © © Q% 8 (@] |
O So Do 00 o)
5 0o 000 % o O © "o
OOOO@ ° 9 %o °
- O —
! o Bed o oo
o D o
2 b o .
© o0 a0 o
O O o O
3 o 8
o & @)
o @)
-4 1 1 1 I I I
-6 4 2 0 2 4 6 8
PC1 (46,18 %)

Figura 4.4 - Representacdo grafica dos scores do PCA aplicado aos pardmetros do OenoFOSS, das amostras
antes e ap6s congelagdo, das amostras CMat19.

Pela analise da Figura 4.4 verifica-se que ndo existiu uma distingdo entre os resultados
antes (a vermelho) e apds a congelagdo (a azul). Desta forma, foi possivel afirmar que o
processo de congelacdo ndo alterou de forma significativa os resultados dos parametros obtidos

apos a analise do mosto, no OenoFOSS.

Por outro lado, quando aplicada a analise de componentes principais (PCA) ao espetro

das amostras, na regido do NIV e MIV, 1364 — 2500 nm e 2500 — 8100 nm, respetivamente,
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verificou-se uma distingdo entre as andlises antes e ap0s o processo de congelagdo, como é

possivel observar na Figura 4.5.
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Figura 4.5 - Representacdo grafica dos scores do PCA aplicado as absorvancias NIR-MIR do OenoFOSS, das
anéalises antes e apds a congelacdo, das amostras CMat19

Tendo em consideracdo estas duas situacOes, verificou-se que o OenoFOSS contém
procedimentos para o pré-tratamento dos espetros, de forma a minimizar as interferéncias que
ocorreram entre a preparacdo da amostra e a leitura destas. Desta forma, a utilizagdo do espetro
obtido através do OenoFOSS para o NIV — MIV, ndo apresentou vantagens para ser utilizado

como técnica para se atingir os objetivos propostos.

Comparando agora os resultados recolhidos do JAZ, antes e apds a congelacdo,
verificou-se uma distin¢ao entre os resultados antes e apds a congelacdo, como se pode observar
na Figura 4.6. No entanto, alguns dos resultados das amostras antes de congelagdo encontraram-
se no cluster dos resultados referentes a anélise efetuada apds este processo. Esta situacdo pode
estar relacionada com o tempo de espera entre a preparagdo da amostra, e a sua leitura no
equipamento JAZ. Como as absorvéncias adquiridas nos comprimentos de onda, neste
equipamento, foram maioritariamente na gama do VIS, se o tempo de espera for grande, podera

ter ocorrido uma oxidagao da amostra, alterando assim a composic¢ao das antocianinas.
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Figura 4.6 - Representagéo gréafica dos scores do PCA aplicado as absorvancias VIS-NIR do JAZ, das andlises
antes e ap6s a congelagéo, das amostras CMat19

Tendo em consideracdo os resultados obtidos nos subcapitulos 4.1 e 4.2, optou-se entao
por utilizar apenas as amostras que apresentassem uma concentracdo de SO inferior a 300
mg/L, paras as amostras CMat18, CMat19, LotasVP18 e LotasVP19. Também foi decidido
utilizar os par@metros obtidos através do OenoFOSS, e ndo o espetro adquirido pelo OenoFOSS

pois esta Ultima opcao, apresenta diversas interferéncias.

4.3. Concentracdo de SO; nas amostras

Neste subcapitulo sdo avaliadas as concentra¢fes de SO, nas amostras em estudo, para

verificar se estas se encontram dentro dos parametros definidos no subcapitulo anterior.

Em relagdo as amostras obtidas durante o controlo de maturacdo, em 2018 a média da
concentracdo de SO; foi de 12,45+9,1 mg/L, enquanto que no ano de 2019 a média foi de
24,35+13,9 mg/L. Tendo em consideracdo estes resultados, verificou-se que as amostras de

controlo de maturac@o poderiam ser utilizadas para a analise multivariavel.
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No que diz respeito as lotas de VP, foram elaborados histogramas para cada origem,
para verificar os niveis de SO, pois nestas amostras as concentragdes deste composto eram

muito diferentes entre amostras.

Analisando os resultados das amostras LotasVP18, representados na Figura 4.7,
verificou-se que existiam 86 com uma concentracdo de SO inferior a 300 mg/L, nas diferentes
origens (CAV, BFM, SR e VES). No entanto, dessas amostras 80,7 % eram provenientes da
origem BFM, pelo que a anélise de PCA foi invidvel, considerando que a variacdo nesta analise

era a origem da amostra.
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Figura 4.7 - Distribuicéo das lotas de VP, em cada origem, de acordo com a concentra¢do de SO2, de 2018

Observando agora os resultados das amostras Lotas\VP19, apresentados na Figura 4.8, o
namero de amostras com niveis de SO; inferiores ao definido no capitulo 4.1 foi inferior ao do

ano de 2018, ou seja, s@o 30, em que 60 % sdo provenientes da origem SR.
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Figura 4.8 - Distribuicdo das lotas de VP, em cada origem, de acordo com a concentra¢éo de SO2, de 2018

Tendo em consideracdo este estudo, optou-se por utilizar os resultados das amostras
obtidas durante o controlo de maturacdo, pois estas apresentam baixos niveis de SOz, nédo

interferindo, assim, na analise de PCA.

4.4. Evolucdo dos parametros ao longos de controlo de maturacao
Neste ponto é analisada a cinética de alguns parametros chave a ter em conta durante o
controlo de maturacdo, nos anos de 2018 e 2019. Os parametros analisados foram obtidos
através da analise do OenoFOSS.

Um dos principais pardmetros a ter atencdo ao longo de controlo de maturacdo, € o
baumé, °Bé. O grau de °Bé aumentou ao longo do controlo de maturacdo, como se observa na
Figura 4.9. Este aumento deve-se ao aumento da quantidade de acglcar no bago, estabilizando

no final deste processo, indicando assim o plateau da maturagé&o.
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Figura 4.9 - Cinética de evolucéo baumé ao longo do controlo de maturacéo no ano de 2018 e 2019

O pH e a acidez total da amostra sdo outros dois parametros importantes durante o
controlo de maturacao e que se encontram diretamente relacionadas entre elas. A acidez total,
como foi mencionado anteriormente, deve-se essencialmente aos seguintes acidos organicos:
acido tartarico, acido malico e &cido citrico. Com 0 aumento do volume do bago, a concentracao
destes acidos diminuiu, como se verifica na Figura 4.10, e consequentemente o valor de pH da

amostra aumentou, Figura 4.11.
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Figura 4.10 - Cinética de evolucdo da acidez total ao longo do controlo de maturacdo no ano de 2018 e 2019
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Figura 4.11 - Cinética de evolugdo do pH ao longo do controlo de maturagéo no ano de 2018 e 2019

Na Figura 4.12 ¢é possivel observar a diminuicéo da concentracdo do acido mélico ao

longo do controlo de maturacdo, como foi dito anteriormente.
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Figura 4.12 - Cinética de evolucdo da concentracdo de &cido malico ao longo do controlo de maturagdo no ano

de 2018 e 2019

Como nos dois anos em estudo, a cinetica dos parametros mais importantes durante o

controlo de maturacdo (densidade, pH e AT) foi muito diferente, optou-se por comparar 0s

resultados em semanas que o valor do grau de °Bé fosse semelhante. Desta forma, foi escolhida
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a 5% semana do controlo de maturacdo do ano de 2018, e a 42 semana do ano de 2019, em que a
variacao do grau de °Be foi de 3,14 % (12,10 °Bé no ano de 2018, e 12,48 °Bé no ano de 2019).

45. Analise de componentes principais durante o controlo de

maturacao, em diferentes origens

Neste subcapitulo foram analisados os resultados das amostras obtidas durante os
controlos de maturacéo de 2018 e 2019, de sete diferentes origens: ATD, BFM, CAV, MAL,
RZ, SR e VES. As anédlises em questdo foram analises de PCA, tendo como variaveis 0s
parametros do OenoFOSS, as absorvancias dos pigmentos obtidas através do BioTek

PowerWave XS e também dos espetros adquiridos através do JAZ.

Tendo em consideracdo que o controlo de maturacgdo teve diferentes cinéticas nos anos
de 2018 e 2019, como se verificou no subcapitulo 4.4, foram analisadas semanas diferentes do
respetivo controlo de maturacédo, para se entender as diferencas entre origens. Em relacdo ao
ano de 2018 foi analisada a 5% semana de controlo de maturacdo, enquanto que no ano de 2019
analisou-se a 4% semana, pois a densidade média, expressa em °Bé, das 7 origens em estudo
apresenta uma variacao de 3,14 %, entre os dois anos, entre as semanas referidas no capitulo
4.4,

Analisando os resultados da analise de PCA, tendo como variaveis os parametros fisico-
quimicos obtidos através do OenoFOSS, verificou-se que no ano de 2018 as origens BFM-
MAL, cluster verde, apresentaram uma semelhanca, em relacdo as variaveis em estudo, como
se verifica na Figura 4.13. Desta forma, pela a analise dos loadings e scores verificou-se que a
amostras provenientes das origens, referidas anteriormente apresentaram maiores quantidades
de nutrientes (YAN, N “organico”, N “inorganico”), e também uma densidade e pH mais
elevado que as restante origens, ATD, CAV, RZ, SR e VES (cluster azul), pelo que estas

Gltimas exibiram uma maior acidez.
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Figura 4.13 - Anélise PCA da 5% semana de controlo de maturagéo, de 2018, tendo como variaveis os pardmetros do OenoFOSS (scores a esquerda e loadings a direita)?

2 A variavel “Acucares” representada no grafico dos loadings representa a densidade expressa em °Bé, enquanto que a varidvel “Densidade” representa a densidade expressa
em g/mL.
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Analisando agora os resultados da 4% semana de controlo de maturagédo do ano de 2019,
utilizando as mesmas variaveis, observou-se que apareceu 0 mesmo cluster com as origens
BFM-MAL (cluster verde), e também a origem VES, como se verifica na Figura 4.14. No
entanto, neste caso foi possivel ainda distinguir dois novos clusters, compostos pelas origens
ATD-CAV (cluster azul) e SR-RZ (cluster vermelho). Nesta analise de PCA, os dois primeiros
componentes principais representam 78,9 %. No ano de 2019 continuou-se a verificar que o
cluster com as origens BFM e MAL continuam a apresentar um maior grau de °Bé, de pH e de

nutrientes como se verificou no ano de 2018.

Apos este estudo, foram efetuadas novas analises, tendo em conta, além dos parametros
do OenoFOSS, os pigmentos presentes nas amostras, que foram quantificados através das

absorvancias a 420, 520 e 620 nm, no espetrofotdmetro BioTek PowerWave XS.

Analisando estes novos resultados, verificou-se que se formaram os mesmos clusters

das analise anteriores, ou seja, no ano de 2018 observaram-se os seguintes: BFM-MAL (cluster
verde) e ATD-CAV-RZ-SR-VES (cluster azul), enquanto que no ano de 2019 se formaram

BFM-MAL-VES (clusterv verde), ATD-CAV (cluster azul), SR-RZ (cluster vermelho), como
se verifica nas Figura 4.15 e Figura 4.16, respetivamente.

No entanto, a insercdo dos pigmentos na analise do controlo de maturacdo de 2018
inverteu a posicdo dos scores e loadings em relacdo ao PC1, verificando-se que as amostras de
BFM e MAL apresentaram uma menor quantidade de pigmentos que as restantes amostras.
Essa situacdo ja foi contraria no ano de 2019, ou seja, desta vez a quantidade de pigmentos foi

maior nas amostras provenientes de BFM e MAL.
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Figura 4.14 - Anélise PCA da 42 semana de controlo de maturagéo, de 2019, tendo como variaveis os parametros do OenoFOSS (scores a esquerda e loadings a direita)®

3 A variavel “Acucares” representada no grafico dos loadings representa a densidade expressa em °Bé, enquanto que a variavel “Densidade” representa a densidade expressa

em g/mL.
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Figura 4.15 - Andlise PCA da 5% semana de controlo de maturacéo, de 2018, tendo como variaveis os parametros do OenoFOSS e as absorvancias a 420, 520 e 620 nm
(scores a esquerda e loadings a direita)*

4 A variavel “Acucares” representada no grafico dos loadings representa a densidade expressa em °Bé, enquanto que a variavel “Densidade” representa a densidade expressa
em g/mL.
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De forma a perceber melhor a situagdo anterior, analisou-se a precipitacdo na origem
BFM. Considerando que a 5% semana do controlo de maturacéo de 2018 situou-se entre os dias
10 e 14 de setembro desse mesmo ano, e a 4% semana do controlo de maturagéo de 2019 ocorreu
durante os dias 2 e 6 setembro, através da analise da Figura 4.17, verificou-se que a precipitaco,
em mm, foi mais baixa no ano de 2019. Desta forma, é possivel que no ano de 2018, na 5?
semana, possa ter ocorrido uma diluicdo dos pigmentos nas amostras, explicando assim a

diferenca entre os dois anos em estudo.
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=
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: . /\j\/ \

23/jul 02/ago 12/ago  22/ago  01/set 11/set 21/set 01/out 11/out 21/out  31/out
Data

Figura 4.17 - Precipitacdo, em mm, nos anos de 2018 e 2019, na origem BFM

Tendo em vista 0s objetivos propostos, também foram realizadas analises PCA, com 0s
resultados obtidos pelo JAZ, para as amostras analisadas neste subcapitulo. No entanto, os
resultados obtidos ndo permitiram obter conclusfes claras acerca das qualidades dos mostos

entre origens.

Em relacdo aos VP produzidos através da utilizacdo das uvas de Touriga Nacional,
provenientes das origens acima referidas, ndo foi possivel efetuar analises fisico-quimicas nos
equipamentos referidos, nem analise sensorial, devido as complica¢des dos tempos atuais, mais
precisamente, devido a COVID-19. No entanto, 0 objetivo com este tipo de produto, era tentar
entender se os tipos de vinhos produzidos entre as diferentes origens apresentavam algumas
relacdo, e se essas relagdes eram confirmadas pelas relagdes encontradas entre os mostos, nessas

mesmas origens.

43



is,e\p

Instituto Superior de
Engenharia do Porto

=

SYMINGTON

& oo
© ’(1/11(4 (Ostates

44



is e Instituto Superior de %
p Engenharia do Porto SYM l N GTO N

5. Conclusoes

As caracteristicas fisico-quimicas de um vinho e do mosto sdo muito importantes para
perceber a qualidade destes produtos, sendo alguns pardmetros quantificados por métodos
espetrofotométricos, necessitam da aplicacdo de modelos matematicos e estatisticos, para a
utilizacdo dos dados em adega. As analises fisico-quimicas realizadas originaram um elevado
nimero de varidveis, sendo necessario, assim, a utilizacdo da analise multivaridvel para
interpretacdo dos resultados de modo a atingir o objetivo do estagio: classificar a qualidade em

quintas e em adega, por clusters

Neste trabalho, o objeto de estudos foram as amostras de controlo de maturacao e as
lotas de VP, dos anos 2018 e 2019, da Symington Family Estates. As amostras de controlo de
maturacgdo foram recolhidas, como ja é indicado ao longo do processo do controlo de maturacéo,
e as lotas dizem respeito as amostras de vindima, antes de se iniciar o processo fermentativo.
Estas amostras foram analisadas pelos seguintes métodos espetrofotométricos:
espetrofotometria de absor¢do MIV e NIV, com a aplicagio do modelo FTIR e

espetrofotometria de absorgéo no VIS.

Pela analise de SO verificou-se que as amostras do controlo de maturacdo de ambos 0s
anos se encontravam aptas para a analise de componentes principais (SO2 < 300 mg/L), pois a
média de SO era de 12,45+9,1 e 24,3+13,9 mg/L, nos anos de 2018 e 2019, respetivamente.
No entanto, no caso das lotas de VP verificou-se que apenas 57,7 % das amostras, no ano de
2018 estavam dentro do limite definido, e 80,7 % dessas amostras eram da origem Bomfim
(BFM), inviabilizando assim a analise de componentes principais (PCA). Em relacdo ao ano de
2019, a percentagem de amostras com SO»< 300 mg/L era menor, 21,1 %, sendo 60,0 % da
origem Senhora da Ribeira (SR). Desta forma s6 foram efetuados PCA as amostras do controlo

de maturacéo.

Antes de se iniciar a analise de PCA nas amostras do controlo de maturagéo, foi estudada
a cinética de alguns parametros chave nesta fase (densidade, expressa em °Bé, pH e acidez
total). Atraves deste estudo verificou-se que a cinética nos dois anos foi diferente Desta forma,
para facilitar esta analise, considerou-se um periodo em cada ano que o °Bé fosse semelhante,
0 que aconteceu na 5% semana de controlo de maturacdo de 2018 e na 42 semana de 2019. A

variacdo entre estes dois periodos foi de 3,14 %.
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Assim sendo, através da analise dos scores e loadings das analises fisico-quimicas
referidas anteriormente, concluiu-se que, em ambos 0s anos, as origens BFM e Malvedos
(MAL) apresentaram teores mais elevados de nutrientes, mostos mais doces, ou seja, com maior
grau de °Bé, e menos &cidos, enquanto que nas origens Ataide (ATD), Cavadinha (CAV), Roriz
(RZ) e Senhora da Ribeira (SR), os mostos eram mais &cidos.

Em relacdo a quantidade de pigmentos, verifica-se que, no ano de 2019, as origens BFM
e MAL apresentam um teor mais elevados de pigmentos, enquanto que no ano de 2018 a
situacdo € o oposto. Este comportamento podera ser explicado, pelo facto de que no ano de

2018 a precipitacao foi maior, levando a uma diluicdo dos pigmentos no bago.

Em relac@o aos objetivos propostos, ndo foi possivel realizar as anélises fisico-quimicas
e sensoriais aos VP produzidos nas origens em anélise, devido as restricbes da COVID-19. O
objetivo deste trabalho era encontrar padrdes neste tipo de vinhos, e relacionar com os padrdes
encontrados nos mostos, para que no futuro, sabendo as caracteristicas de um determinado
mosto pudesse ser previsto que tipo de vinho se esperaria obter. Também n&o foi possivel obter
conclusBes adequadas aos resultados das andlises dos espetros de absor¢do obtidos no
equipamento de absorcdo de visivel, devido as interferéncias das amostras, por exemplo

oxidacdo destas.

Desta forma, para trabalhos futuros recomenda-se o pré-processamento dos dados do
JAZ, assim como os espetros obtidos através do OenoFOSS, com a aplicacao técnicas de analise
multivariada tais como regressdo dos minimos quadrados (PLS) e regressdo multi-linear
(MLR), e a insercdo das analises dos compostos fendlicos nos PCA, para entender a influéncia

deste tipo de compostos.
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Anexos

Anexo A — Procedimento Matlab

10.

11.

Neste anexo encontram-se 0s comandos utilizados no Matlab, para 0 método de PCA.

% Normalizagdo dos dados (Variance scaling - divisdo dos valores, pelo desvio
padrao de cada variavel)

data=data’;

sdcolumn=std(data’);

normalized_data=bsxfun(@rdivide,data’,sdcolumn);

% A matriz a trabalhar tem de estar na forma PxN, em que P corresponde a
variaveis (linha) e N ao niumero de casos (colunas).
normalized_data=normalized_data’;

% Tamanho da matriz ""normalized_data""
[p n]=size(normalized_data);

% Célculo da média de cada uma das variaveis (obtém-se um vetor coluna)
meancolumn=mean(normalized_data,2);

% Subtrair a média a matriz “normalized_data”, de forma a centralizar a matriz
X=normalized_data-repmat(meancolumn,1,n);

% Tamanho da matriz " X"
[p n]=size(X);

% Calcular a matriz de covariancia
covX=(X*X"/(n-1);

% Célculo dos valores préprios (L) e dos vetores proprios (Q)
[Q L]=eig(covX);

% Ordenacao dos valores proprios na forma descendente
L=diag(L);
[L,index]=sort(L,'descend");

%o Calculos dos scores
Q=Q(:,index);
Y=Q"*X;

% Calculo da variancia dos 5 primeiros PC
varPC=L(1:5)/sum(L);
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