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RESUMO

Por meio do presente trabalho busca-se incrementar o conhecimento acerca do perfil dos
vinhos tintos produzidos em territorio Sul-Rio-Grandense, de modo a possibilitar
desenvolvimento de metodologias analiticas que sejam ambiental e economicamente
sustentaveis e acessiveis. O entendimento dessas tecnologias pode facilitar o controle de
qualidade e a identificacdo fraude exigido no setor. Quando dados de espectroscopia no
infravermelho s&o aplicados no tratamento para reconhecimento de padrdes, a
quimiometria contribui na diferenciagdo entre safras de producdo e origens de
procedéncia. No presente trabalho, foram analisadas amostras de vinho tinto cedidas pela
Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria — Embrapa Uva e Vinho, totalizando 92
amostras de produtores locais para o reconhecimento de padrfes e 4 amostras de
monovarietal (3 Cabernet Sauvignon e 1 Merlot — produzidas em condigdes controladas)
para os estudos de regressdo. Os dados espectroscépicos obtidos foram tratados com
derivacdo e suavizacdo, para permitir avaliacbes concentradas no desempenho estatistico
obtido da variacdo de pardmetros do tratamento de sinal derivada Savitsky Golay. Por
meio de analise de componentes principais (PCA), foi possivel diferenciar safras de
producdo entre as amostras, enquanto a diferencia¢do quanto a origem foi realizada a uma
taxa de exatiddo de 71% (SPA — LDA) e 81% (GA — LDA e PLS — DA). Estudos de
regressdo demonstraram que a abordagem quimiométrica permite quantificar variacdes
de concentracdo de monovarietal dentro das quantidades previstas legalmente e critério
para rotulagem. Mediante métodos de selecdo de variaveis (iISPA — PLS e iPLS), foi
possivel encontrar modelos cuja taxa de erro de previsdo do grupo de validacdo se
aproxima a 12%. Em ambos estudos, as etapas de selecdo de variaveis evidenciaram a
relevancia da concentracdo de alcoois e de compostos polifendlicos, o que reflete as

diferencas nas condicdes geogréaficas e de composi¢do dos monovarietais analisados.

Palavras-chave: Vinhos; Serra e Campanha Gaucha; Reconhecimento de Padrdes;

Regressdo multivariada; Selecdo de variaveis.
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ABSTRACT

The goal of the present work is to increase knowledge about red wine profile produced in
Rio Grande do Sul, southern state of Brazil, in order to ease further development of
analytical methodologies that turn to be environmental friendly and sustainable and
affordable economically. Moreover, this methodology may integrate technologies to
guarantee quality control against fraud, which are so important to the industrial field of
food. After pattern recognition tools applied to infrared spectroscopy data, Chemometrics
showed that it is possible to differentiate samples based on their harvest production and
geographic origin. All results discussed on the present work became possible thanks to
the donation of Embrapa Grape and Wine, which handed us 92 samples of locally
produced red wine for pattern recognition and more 4 samples of specific cultivars (3
Cabernet Sauvignon and 1 Merlot — produced under controlled conditions) to regression
studies. All performance evaluation focused on statistical effects caused from parameter
variation of smoothing Savitsky — Golay derivatives. By PCA it was possible to
differentiate harvest production years among samples, meanwhile origin designation has
been achieved with an accuracy rate of 71% (SPA — LDA) and 81% (GA — LDA and PLS
— DA). The chemometric approach of regression studies showed possibilities to quantify
concentration variations of wine mixtures that, although legally provided, has labeling
defined limits. Through variable selection algorithm (iISPA — PLS and iPLS), it was
possible to quantify validation samples with a prediction rate of error about 12%. In both
studies, variable selection showed that alcoholic and polyphenolic concentrations are
crucial to the characterization, reflecting differences in terms of geographic conditions of

production and grape species composition.

Keywords: Wine; Serra and Campanha Gaucha; Pattern Recognition; Multivariate

Regression; Variable selection.
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1. INTRODUCAO

O vinho tem acompanhado a sociedade ao longo dos tempos. Suas caracteristicas
e metodos de processamento sdo adaptacdes e melhoramentos construidos no mesmo
passo que o humano valoriza o poder do conhecimento. Cada pais possui um particular
entendimento e legalidade do que configura a composicdo. Além disso, é também
particular de cada localidade se adaptar as condicdes geograficas de modo a desenvolver
produtos de qualidade Unica.

Uma das preocupacdes do setor vitivinicola é a fraude, haja vista o apelo pela
qualidade unica relacionada as origens. A fraude é um artificio usado para o lucro
indevido e cujas técnicas e taticas estdo em constante renovacdo. Desvios no processo
industrial, apesar de possivelmente involuntarios, também integram os fatores que
justificam a necessidade de metodologias para o controle de qualidade produtivo.
Contudo, enquanto agdes fraudulentas colocam em risco a reputacdo de uma empresa, 0
interesse de mercado € mais voltado a procura por técnicas de fiscalizacdo de baixo custo,
mas que assegurem a integridade de sua producéo.

Frente a todas as técnicas analiticas consolidadas, a espectroscopia no
infravermelho se apresenta como alternativa complementar quando aliada as ferramentas
matematicas, estatisticas e computacionais da quimiometria. A sinergia dessas areas
integradas oferece atrativos as instituicbes, como reducdo tanto no consumo de reagentes
como na manutencdo e operacdo de equipamentos caros e complexos, além de agilizar as
tomadas de decisdo para aplicacGes analiticas mais especificas.

Dadas preocupacdes séo pertinentes ao setor da vitivinicultura do Estado do Rio
Grande do Sul. Com regifes consolidadas e outras em crescente desenvolvimento na
qualificacdo dessa producdo, é de interesse do setor publico e privado que o vinho gaicho
seja quimicamente caracterizado, aperfeicoado segundo as possibilidades impostas pelas
condigBes geograficas da localidade e, ndo menos importante, que seja fiscalizado,
certificando adequacao para consumo e origem de procedéncia.

Assim, o conhecimento dos perfis do vinho local se faz necessario para a
valorizagéo socio — cultural e econdmica das regides produtoras do Rio Grande do Sul.
Para tanto, o presente trabalho se propde a identificar a procedéncia geogréafica e
quantificar proporc6es de misturas de monovarietais mediante aplicacdo de informagéo
obtida por uma técnica analitica secundaria, porém simples e de baixo custo, aliada as

ferramentas de tratamento de dados multivariados.
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1.1 Objetivos
Avaliar a origem geogréfica e perfil varietal dos vinhos tintos produzidos em
duas grandes regides Gauchas, combinando espectros FTIR — ATR e ferramentas da

quimiometria.
1.1.1 Objetivos Especificos

v Observar tendéncias e desempenhos ao aplicar no conjunto de espectros a técnica
de valorizacdo da razdo sinais ruido do tipo Derivada de Savitzky Golay, alternando
valores do grau de polinémio (2 ou 3) e derivada (1% ou 2%) a uma gama de valores da
janela (partindo de 7 até 33 pontos).

v Identificar padrdes de agrupamento do conjunto amostral via método de
classificacéo ndo-supervisionado, a anélise de componentes principais — PCA.

v Observar efeito dos diferentes preé-tratamentos espectrais discriminados no
objetivo anterior e extrair informacéo discriminatoria de classes.

v Por meétricas da classificacdo, avaliar o desempenho de métodos de
reconhecimento de padrdes supervisionados aplicados ao espectro como um todo e por
selecdo de variaveis; respectivamente PLS — DA e SPA — LDA. Os modelos considerarao,
além da informacéo espectral, a procedéncia geografica do vinho.

v Aplicar conjuntos de dados ao reconhecimento de padrdes via Algoritmo
Genético. Comparar desempenho dessa classificacdo frente aos resultados obtidos por
meio das abordagens supracitadas.

v Quantificar variagdes de concentracdo em misturas de vinhos de tipos distintos
de uvas (monovarietais) por FTIR — ATR e métodos de Regressdo que considerem o
espectro todo, como o PLS, ou que facam selecdo de varidveis (iSPA — PLS e iPLS).

v Observar a influéncia do pré-processamento de dados Derivada de Savitzky
Golay, via desempenho estatistico na validacdo cruzada, na eficiéncia em quantificar
corretamente as misturas que compdem o modelo.

v Avaliar a habilidade de quantificacdo apresentada pelos modelos de desempenho
adequados na validacdo interna, quando submetidos a amostras de concentragdo

desconhecida.
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1 Quimica do vinho — Composicao e fatores de alteracao

De acordo com a Organizacéo Internacional da Uva e Vinho e regramento legal
Brasileiro, 0 Vinho ¢ a bebida obtida pela fermentacao alcoolica do mosto simples da uva
s, fresca e madura 2. Para além das definicdes técnicas ou legais, o vinho é uma mistura
complexa resultante da atividade conjunta entre natureza e humano .

A uva responde majoritariamente pela composi¢do do vinho, seja fornecendo
componentes da polpa quanto da casca. Frutos pertencentes a familia botanica Vitaceae,
possuem diferentes estruturas, composicées e indicacdes para melhor consumo. De maior
importancia agronémica, o género Vitis engloba a espécie vitis labrusca (nativa da
América do Norte) e vitis vinifera (europeia tradicional). A fabricacdo da maior parte dos
vinhos do mundo moderno resulta dessa Gltima espécie, sob a qual sera baseado o presente
trabalho #-.

Cada espécie e variedade de uva responde diferentemente as multiplas variaveis,
componentes do terroir. Ou seja, o clima, solo e a intervencdo humana nos processos de
vinificacdo afetam as composi¢des quimicas e metabolicas da uva e, por conseguinte, na
exigéncia de controle de qualidade organoléptica precisam ser consideradas para a
exceléncia do produto final "1,

Depois de atingir o estagio de maturacao, determinado pelo acompanhamento da
concentracdo de agUcares, acidez e principais polifendis — antocianinas e taninos, as uvas
sdo colhidas e esmagadas e maceradas. O liquido resultante desse processo leva o nome
de mosto que, na producdo de vinhos tintos, é fermentado na presenca das cascas, para
entdo ser filtrado 2714,

Similar & composi¢do da polpa, 0 mosto é rico em agua, acucares, acidos,
compostos nitrogenados, vitaminas e minerais. Esse meio € subsidio para o crescimento
e desenvolvimento dos micro-organismos envolvidos no processo de fermentagdo *°. A
suplementacdo se torna necessaria @ medida que o mosto é composto por quantidades
reduzidas de nitrogenados, assim evitando fermentac6es lentas ou a formagéo de acido
sulfidrico e mercaptanas, que conferem odores desagradaveis 1418,

O desempenho da fermentacdo alcodlica também é dependente da composi¢do
de substancias minerais do mosto. Extraidos do solo pelas raizes das videiras, esses
minerais tém sua concentracdo reduzida ao decorrer da fermentacdo, por precipitacdo e

filtracdo de sdlidos e coloides. Todavia, adi¢des intencionais ou oriundas da composicao
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dos tanques de vinificagdo podem aumentar a concentracdo de alguns desses ions,
justificando seu controle para que a qualidade do vinho n&o seja comprometida.

Tanto o mosto quanto o vinho apresentam o grupo de vitaminas hidrossolUveis
do complexo B (B1, B2, B3, B5, B6, B7, B8, B9 e B12), vitamina C (acido ascorbico) e
vitamina P (flavonoides). A presenca de tais vitaminas é essencial no desenvolvimento
das leveduras e bactérias durante a vinificacdo. Ainda, as vitaminas componentes do
vinho configuram o fator que induz a discussdes frequentes quanto a considerar a bebida
um alimento ou n&o.

Dentre as familias quimicas que compdem o mosto, os agucares tém um papel
importante na conversdo alcodlica. Os mais abundantes desse grupo sdo 0s
monossacarideos com 6 carbonos: glicose e frutose. Ambos agucares sdo encontrados,
praticamente, nas mesmas concentracdes. Em niveis de concentracdo dependentes da
espécie de uva, a sacarose € outro agucar que participa do processo de vinificacao, porém,
a medida que sua ligacéo glicosidica é dividida, forma-se frutose e glicose. /18,

A adicdo exdgena de sacarose ao mosto nao fermentado é uma pratica comum.
Conhecida como chaptalizacéo, essa adicdo tem como intuito a elevacdo da graduacéo
alcoolica do produto final. Outros acucares que podem ser identificados no mosto e ao
longo da fermentacédo incluem arabinose, xilose, ramnose, maltose e rafinose. Por fim, 0s
acucares do mosto também sdo metabolizaveis a alcoois superiores, ésteres de &cidos
graxos e aldeidos *8.

Como esquematizado na Figura 1 (a), a fermentacdo pode ser entendida como a
producdo de acido piravico partindo da glicose e a subsequente conversao desse produto
em etanal, sendo por fim reduzido a etanol. Na pratica, o rendimento da respiracao e
fermentacdo das leveduras Saccharomyces cerevisiae na producdo de etanol é baixo.
Reac6es secundarias formam coprodutos como: glicerol, acido etanoico, acido succinico
e 2,3-butenodiol, acetona, diacetila, acido butirico, &cido latico, &cido aceto acetico e
acetona °.

Concomitante ou posteriormente ao processo de fermentacdo dos agUcares,
ocorre a conversdo do acido malico em latico Figura 1 (b). Essa reducdo é uma reacao
enzimatica comumente chamada de fermentagdo malolatica e € um recurso para a
diminuir a acidez do meio e elevar a complexidade do vinho. Por questdes de qualidade

organoléptica, essa reacao é quase obrigatoria na producao de vinhos tintos.
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Fonte: Adaptado de Wine Chemistry and Biochemistry

Figura 1. (a) Catabolismo da glicose na fermentacéo alcodlica e (b) Conversédo do
acido malico em &cido latico

Durante a vinificacdo, polifendis e compostos aromaticos sdo extraidos das
cascas da uva e dos barris de envelhecimento, conferindo cor e aroma ao produto final *°.
Isso pode ser atribuido a uma maior afinidade do meio por essas substancias, visto o
aumento da concentracéo de etanol ao longo da fermentagio %°.

A concentracdo de compostos minoritarios no vinho inclui alcoois superiores,
compostos carbonilicos e ésteres. Os alcoois superiores sdo divididos entre alcoois
majoritarios (1-propanol, isobutanol, &lcoois isoamilicos, 2-feniletanol) e demais alcoois
(butanol, pentanol, hexanol, etc). Os compostos carbonilicos sdo representados pelas
concentracdes de etanal, propanal, hexanal, benzaldeido, 2,3-butanodiona e 3-hidroxi-2-
butanona. Por fim, os ésteres presentes sdo classificados de acordo com os radicais
ligantes a estrutura do grupo funcional éster: derivados do acido acético (os mais
volateis), etil ésteres (tartarato, malato, lactato e monoetil e dietil succinato) e demais
ésteres (derivados de outros alcoois, além de etanol).

Além das variacbes de composicdo decorrentes da espécie de uva, origem
geografica e etapas da vinificacdo, outros componentes podem afetar as caracteristicas do
vinho a ponto de torna-lo tnico. O vinho é transferido para um tanque limpo, onde passa
pelo processo de clarificagdo, eliminando componentes causadores de turvamento. O
amadurecimento, quando empregado, pode ser feito em tanques de madeira ou ago inox.

Finalmente, ha o processo de estabilizago, filtracdo final e engarrafamento 2422,
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2.1.2 Composicdo polifendlica: Antocianinas e Taninos
A colorag&o e demais caracteristicas das uvas e de seus vinhos indica a presenca
de diferentes compostos, entre eles os polifendis. Apesar de ndo participarem dos
processos de crescimento e desenvolvimento dos micro-organismos da fermentacao, 0s

polifenois tém um papel essencial na caracterizagdo sensorial do mosto e do vinho 4,

1

R
(@] OH
OH AN
c | R
OH R4 R2
R3

OH O
Flavondis R = H, Antocianidinas Acidos fenolicos

R = carbohidrato, antocianinas
Fonte: Adaptado de Pisano e colaboradores *°

Figura 2. Principais familias de compostos fenolicos no vinho

Os polifendis apresentam inimeras estruturas e funcdes quimicas (representadas
simplificadamente na Figura 2) e, através dessas, sao classificados como:

a) Flavonoides: englobam os flavandis, flavonois, antocianidinas, flavonas e
flavanonas. Como demonstrado na Tabela 1, compartilham de uma estrutura
similar, que consiste em dois anéis fenolicos (A e B) ligados através de um
anel heterociclico de pirano (C);

b) N&o-flavonoides: simples fendis, constituidos de anel benzénico. Apesar de
suas cadeias carbbnicas relativamente menores, estilbenos também estdo
inclusos no grupo de ndo-flavonoides.

c) Taninos: polimerizacdes de moléculas de compostos fendlicos, como
representado na Figura 3, grandes o suficiente para formar complexos

estaveis com proteinas. Conferem amargor e coloragio marrom ao vinho; %4

Os compostos fendlicos que mais contribuem com as tonalidades e nuances
presentes no vinho tinto sdo os flavonois e as antocianinas. Apesar de contribuir pouco
para a coloracdo do vinho tinto, os flavonois sdo pigmentos amarelos provenientes das
cascas das uvas 2%. Ja as antocianinas sdo os pigmentos responsaveis pela coloragdo

avermelhada dos vinhos tintos.
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Tabela 1. Compostos fendlicos flavonoides

Estrutura dos Flavonoides Grupo flavonoide ~ Heterociclo ~ Estrutura

Flavonois e _ ‘ ‘
o B Pirona
dihidroflavonois

o}

e}
Flavanas e .

. Pirano
flavanois
.

0
Antocianidinas Pirrol ‘

/

Fonte: Adaptado de Soleas e Colaboradores (1997) *

1

R
1
R
o HO
HO A\
4 OH R HO \
R
0
Acido Benzoico Acido Cinamico

Fonte: Adaptado de Soleas e Colaboradores (1997) 8

Figura 3. Taninos no vinho

Antocianina é o termo usado para designar substancias especificas do grupo dos
flavonois: as antocianidinas e as antocianinas intrinsecamente. Enquanto as
antocianidinas sdo agliconas de estrutura definida, as antocianinas sdo a antocianidinas
ligadas a um acucar e acidos organicos, através de uma ligacdo glicosidica. Mais
especificamente, como demonstrado na Tabela 2, as antocianinas sd@o os derivados
polihidroxilados e polimetoxilados do cation 2-fenilbenzopirilio, o cation flavilio.

Devido a variagdo de concentragdes das antocianinas minoritarias, aliadas a mais
abundante em todas as variedades de uvas (malvidina), podemos observar diferentes
nuances na coloragéo rubra do vinho tinto. Dado fenémeno resulta também do efeito de
ions e outras moléculas presentes no vinho, que interagem com as moléculas de

antocianinas 222,
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Tabela 2. Estrutura das Antocianidinas

Antocianidina R1 R2
Cianidina OH H RY
Peonidina OCHs H OH

i HO o
Delfinidina OH OH SN R2
Petunidina OCHs OH =

OH

Malvidina OCHs OCHz3s OH

Fonte: Adaptado de Kéhkonen e Colaboradores (2003) 2°

Taninos sdo produtos de uma polimerizacdo de moléculas de compostos
fenolicos menores que, como as antocianinas, estdo presentes na casca das uvas e Sao
extraidos dessa para 0 mosto ao longo da vinificagcdo. Uma vez que héa concentragdes
desses compostos nas sementes, o tempo de maceracdo influencia na concentragdo de

taninos no produto final 2627,

2.1.3 Maturacéo da Uva e os fatores climaticos

Quando destinada para producdo de vinhos, 0 momento ideal para colheita
precisa considerar o estagio de maturacdo das uvas. Algumas etapas sdo comuns e guiam
para melhor aproveitamento dos frutos da videira, tanto visando melhores desempenhos
na fermentacéo alcodlica quanto no contetido de componentes fendlicos 2.

A composicao fenolica e de agUcares e acidos em cada estagio da maturacdo da
uva reflete as condicdes de microclima da regido produtora, ou seja, sdo consequéncia,
entre outros, da topografia local, vegetacdo e solo. A maturacdo da uva é favorecida por
uma baixa pluviosidade, principalmente nos subestagios finais de maturacdo. Isso
significa que as uvas ndo absorverdo agua a ponto de diluir seus componentes internos o
que reduz necessidades de adi¢des exdgenas 2232,

Outro fator climatico de grande importancia é a amplitude térmica. Na
maturacao é ideal uma amplitude térmica grande, ou seja, dias ensolarados e mais quentes
que as noites. O desenvolvimento dos frutos se da, assim, de maneira lenta e controlada,
com balanco de agucares e &cidos e uma maior extratibilidade dos componentes fenolicos
29,30,32,33.

Por tanto, além dos processos de fermentacéo, o vinho reflete a escolha da uva,

o local de cultivo e variaveis relativas ao clima de uma regido. As etapas de controle de
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qualidade, assim, precisam ser consolidadas a ponto de garantir universalidade de
parametros, mas principalmente, precisam seguir adaptacoes e adequacOes que facilitem
a aquisicao e comparacao dessas métricas.

2.2 Geografia do Rio Grande do Sul e a Vitivinicultura

O Estado do Rio Grande do Sul esta no extremo sul do Brasil, assim apresenta
grandes diferencas geogréaficas com relacdo ao restante do pais. O clima do Estado é
Temperado do tipo Subtropical. A posicdo geogréafica reforca as influéncias das massas
de ar oriundas da regido polar e da area tropical continental e Atlantica, influenciando as
taxas de precipitacdo, umidade e variacGes de temperatura ao longo do ano.

A composigéo do solo, bem como a altitude dessas regides, ambas resultam de
fendbmenos geogréficos ocorridos ao longo dos milénios. Além da particularidade
climatica por reflexo da latitude, as regides produtoras de uva e vinho no Estado se
localizam em zonas geomorfologicas distintas e caracteristicas, conforme Figura5, o que
interfere no nivel de industrializacdo do sistema produtivo e nas potencialidades de
desempenho para cada local.

Os niveis pluviométricos anuais e de insolacdo nos meses de maturacdo das uvas
corroboram na diferenciacdo geogréafica de duas grandes regides. A precipitacdo média
anual nas regides da porcdo Norte e Nordeste sdo as maiores do territério gadcho,
contrapondo o que se observa na regido limitrofe ao Uruguai (Figura 6). Possivelmente
diretamente relacionados com a quantidade de chuva, os indices de insolagdo sdo maiores
no Sul e Sudoeste, quando em comparacdo com a Norte e Nordeste (Fonte: Adaptado de
Atlas Climatico do RS *. Arte de Josué Pereira Dias

Figura 4).

NOV ! DEZ , JAN l FEV . MAR

Insolagdo (horas)

140 160 180 200 220 240 260 280

Fonte: Adaptado de Atlas Climatico do RS %*. Arte de Josué Pereira Dias
Figura 4. Insolagcdo média ao longo dos meses de maturacao viticola
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Depressao Central

Escudo Sul-rio-grandense
Planalto Meridional
Cuesta de Haedo

Planicie Costeira

Fonte: Adaptado de Atlas Climatico do RS . Arte de Josué Pereira Dias
Figura 5. Unidades Geomorfoldgicas do Rio Grande do Sul
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Fonte: Adaptado de Atlas Climatico do RS . Arte de Josué Pereira Dias
Figura 6. Precipitacdo Média Anual no RS

2.3 Indicacdes Geograficas e Regides Produtoras Gauchas
O conceito de qualidade é relativo e continuamente mutavel, inclusive se
relacionando com fatores de percepgéo e julgamento social e cultural. Além do reflexo
de um conjunto de atributos fisico-quimicos inerentes a natureza do produto, a legislacéo
brasileira atua na protecdo a propriedade industrial das chamadas indicacGes geograficas,
baseadas na existéncia de qualificacBes que diferenciam uma regido ou territorio na

elaboragdo de um dado produto 3.
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Para que producdes apresentem um signo de indicacdo geografica, exige-se que
a cadeia produtiva envolvida siga uma regulamentacdo definida e especifica. Depois de
um estudo das condi¢Bes climaticas e territoriais locais, ficam delineadas as areas
produtivas de uva, bem como definidas as melhores espécies de uvas possiveis para a
vinicultura.

A lei federal n.° 9279 (1996) viabiliza a protecdo de producdo industrial da
vinicultura ao definir objetos de indicacdo de procedéncia (IP) e de Denominacdo de
Origem (DO) . Resumidamente, ambos designam o nome da regifo geografica
produtora do vinho. Enquanto IP refere-se a localidade reconhecida como centro de
extracdo e producdo, considera-se DO o vinho cujas qualidades ou caracteristicas se
devam exclusiva ou essencialmente ao meio geografico, incluindo fatores naturais e
humanos.

Dentre as regides vitivinicultoras brasileiras, o Estado do Rio Grande do Sul €
onde cerca de 90% de todo vinho nacional é produzido. De acordo com o Instituto
Brasileiro do Vinho, dentro do territério gatcho existem seis regides produtoras, das quais
quatro sdo as mais renomadas e representadas na Figura 7: Serra do Sudeste, Campanha,
Serra Galcha e Campos de Cima da Serra 3. Na Figura 7, conjuntamente ha uma
aproximacdo dessas localidades considerando as atribuicdes geogréaficas.

Para o Rio Grande do Sul, a vitivinicultura tem grande importancia social e
econbmica uma vez que, apesar da bebida ndo ser de grande preferéncia brasileira, o setor
emprega aproximadamente oitenta mil pessoas e movimentando anualmente cerca de 3
bilhdes de Reais. Assim, é de interesse do Estado e do setor privado que a producao local
seja, a0 menos, protegida de descaminhos e contrabandos, ja que decisdes politicas

correntes tendem a beneficiar a importacao de produtos Europeus 342,

@ 4

y

CAMPANHA CAMPOS DE CIMA DA SERRA
Figura 7. Regides vitivinicultoras de destaque no Rio Grande do Sul
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Situada na também conhecida como Escudo Sul-Rio-Grandense, a Serra do
Sudeste teve plantacGes experimentais entre as décadas de 1970 e 1990, que melhor se
desenvolveram a partir dos anos 2000. Caracterizada por suas coxilhas e superficies
planas, de altitude ndo maior que 750 metros acima do nivel do mar. Seu solo antigo é
rico em calcario e granito. O clima da regido é moderado, com verfGes secos e
temperaturas levemente superiores as da Serra Galcha, destino de grande parte da
producéo viticola local .

Como regido galucha mais promissora, a Campanha compreende a extensdo
territorial do Rio Grande do Sul que faz divisa com o Uruguai e Argentina. Mesmo que
historicamente conhecida pelo cultivo de arroz e criagdo de gado, a vitivinicultura tem se
mostrado um atrativo econdmico desde meados de 1970, culminando inclusive no registro
de Indicacdo de Geogréafica. Essa regido apresenta terreno propicio para a mecanizagdo
dos processos no vinhedo, solos argilosos e ricos em granito, elevada amplitude térmica
e clima seco e quente, que se torna mais frio na direcdo noroeste %37,

Os vinhedos de Campos de Cima da Serra se encontram a 975 metros do nivel
do mar, em uma localidade de clima frio e ventoso. Por muito tempo, essa regido esteve
as sombras da localidade préxima, a Serra Galcha, mas o entendimento das condicdes
ambientais possibilitou a producéo de vinhos renomados *’.

Respondendo por 85% da producdo nacional de vinhos, a Serra Galcha é a maior
e mais importante regido vinicola do Brasil. Aproximadamente de 580 a 800 metros do
nivel do mar, seu solo é basaltico e o clima é temperado e Umido, com temperatura média
anual de 17°C. A Serra Galcha é composta de microrregides de indicacdo geogréfica, ou
seja, possuem reconhecimento de qualidade %37

Até o presente momento, apenas a regido sul do Brasil contém indicacdes
geograficas reconhecidas pelo Instituto Nacional da Propriedade Intelectual. Dentre as 7
indicacdes na producéo de vinhos, ao todo 5 séo referentes a produtoras gauchas de vinhos
tintos: Altos Montes, Campanha Gaucha, Monte Belo, Pinto Bandeira e Vale dos
Vinhedos 41,

Em termos de cultivares (espécies de uvas) permitidas e sua concentracdo
recomendada na producdo de vinhos, cada indicagdo geogréfica apresenta
particularidades nos registros de especificacdes técnicas, como pode ser observado nas
Tabela 3 e Tabela 4.
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Tabela 3. Parametros de controle dos vinhos tintos provenientes de IG gauchas.

Parametros AM CA MB PB \YAY
Acidez volatil (mEq/() <15 <15 <12 <15 <14
Anidrido sulfuroso total (g/f) <0,15 <0,13 0,15 <0,13 <0,15
Polifendis totais >50 >50
Intensidade de cor >1,2
Acidez total (mEqg/t) <90
13C/12C v v
v’ Requerida
AM Altos Montes
CA Campanha
MB Monte belo
PB Pinto Bandeira
\AY; Vale dos Vinhedos

Fonte: Adaptada dos regulamentos de uso da Indicacio de Procedéncia 4525

Sendo assim, ainda que dentro de uma regido de identificacdo geogréfica,
percebe-se que a definicdo de um padréo para o vinho tinto é complexa e multivariada,
mesmo com protocolos de producdo e registros de procedéncia. Por isso, legislacdes
pertinentes a esse assunto regulamentam o0s requisitos de composicdo para

comercializacdo segura e isenta de fraudes.

2.4 LegislagOes Brasileiras

Ao longo dos séculos, o conceito de vinho se moldou conforme as viabilidades
de producdo e transporte. As preocupacfes com relacdo a qualidade e uniformidade
produtiva representavam uma consequéncia da classe social para qual a producéo era
destinada. Foi somente no século XX que o vinho foi definido como a bebida feita com
uva ou suco de uva, especificando a incluséo ou proibicdo de aditivos e variagcdes no
processo produtivo 312,

No Brasil, as Leis ordinarias do Vinho (7678/1988) e de Bebidas (8919/1994),
respectivamente, regulamentam o setor vitivinicola. A primeira das leis é mais especifica
sobre o tema de Vinhos no Brasil, enquanto a segunda, apesar de nao tratar sobre vinhos
especificamente, aborda derivados da uva e do vinho, se tornando por vezes uma auxiliar
no tema %°.

Regulamentada pelo Decreto 8.198 1, a Lei do Vinho passou por algumas
reformulacfes no seu texto original. Cabe ressaltar, também, a Lei 10.970/2004, que foi
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criada para relacionar a legislacdo Brasileira com o Regulamento Vitivinicola do
MERCOSUL °78,

A legislacdo brasileira também inclui, através do Decreto n.° 5863, as
Resolucdes anualmente aprovadas pela Organizacdo Internacional da Uva e do Vinho
(O1V) *°. Mesmo que no Brasil seu carater seja ndo obrigatdrio, essas Resolugdes podem
ser usadas como indicativo e seguidas quando as praticas enologicas ndo forem previstas

pela legislacéo brasileira °’.
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Tabela 4. Regras de Indicacdo de Procedéncia ou Denominacdo de Origem

AM CA MB PB \AY,
Origem da
U 85% local 100% local 100% local 85% local 100% local
va
Ancelota; Cabernet Franc. Alicante Bouschet.  Ancelota; Cabernet Franc.
Cabernet Franc; Cabernet Sauvignon; Cabernet Franc*; Cabernet Franc*;  Cabernet Sauvignon;
o Cabernet Sauvignon;  Merlot; Cabernet Cabernet Merlot*;
Varietais* ] ) ] )
Marselan; Pinot Noir; Sauvignon*; Sauvignon*; Tannat;
e
) Merlot; Tannat; Egiodola; Merlot*;
Demais uvas ) . . .
. Pinot Noir; Merlot*; Pinot Noir*.
permitidas )
Refosco; Tannat; Pinotage;
Tannat. Sangiovese*;
Tannat™;
Proporc¢oes
) x x 40% Merlot. x >60% Merlot.
previstas?
Demais uvas? x Negociavel x x x
Chaptalizacdo  Negociavel e < 1% <2% <2% Né&o especifica. Negociavel.

Fonte: Adaptada dos regulamentos de uso da Indicacdo de Procedéncia %25

35



Através desses protocolos, o vinho brasileiro passou a ser um produto de
composigdo e metodologia produtiva definida, balizando a produgéo interna e a entrada
de importacdes do setor vitivinicola ®°. Dentre as oito classes previstas por lei, encontram-
se 0s vinhos de mesa e os vinhos finos. As demais classificacdes (frisante, gaseificado,
leve, licoroso, moscato espumante e composto) dizem respeito a variagdes de produto,
que ndo serdo detalhadas pois ndo s&o o foco do presente estudo.

A diferenca na classificagdo quanto ao vinho ser “de mesa” ou “fino” se deve a
variedade de uva utilizada na produgado. Enquanto os vinhos rotulados como “de mesa”
podem ser produzidos com uvas americanas, viniferas ou a mistura destas, os vinhos
rotulados como “vinho fino” s6 apresentam variedades de viniferas nobres, que, no caso
de vinhos tintos, compreendem (dentre outras) as variedades Cabernet Franc, Cabernet
Sauvignon, Merlot, Pinot Noir, Sémillon, Gamay Beaujolais, Malbec, Petite Syrah ©*.

Os vinhos das classes de mesa ou fino também podem ser caracterizados com
relacdo a sua coloragdo (branco, rosado ou tinto) e teor de aglcar (seco, demi-sec ou
suave). Na Tabela 5 encontram-se informagdes extraidas da legislacéo e adaptadas para
uma melhor demonstracdo da composicdo dos vinhos, sejam esses de mesa ou finos .

A classifica¢do do produto é descrita no rétulo em conjunto com a indicacao da
variedade da uva utilizada e safra da colheita da uva. Para que o produtor possa rotular o
vinho como resultado de uma variedade especifica, a composi¢do dessa uva deve ser igual
ou superior a 75%. Em relacdo a indicacdo de safra, 85% do vinho deve ser composto por
uvas de uma mesma safra %2,

Pela Instrugdo Normativa de n.° 24, de 8 de setembro de 2005, foi aprovado o
manual operacional de Bebidas e Vinagre, onde consta, entre outros, o padrdo de métodos
de analise de bebidas fermentadas, se tornando referéncia oficial para analises fisico-
quimicas de vinhos no pais %. O compéndio, que sera discutido brevemente na préxima
secdo, abrange analises que aplicam metodologias tradicionais na deteccdo e
quantificacdo de analitos prejudiciais a saude e marcadores especificos de autenticidade.

2.5 Andlises instrumentais e certificagdo de origem
Um vinho auténtico é aquele que se mantém da maneira como foi produzido e,
mais precisamente, da maneira que se enquadra nas legislagOes vigentes de controle de
qualidade. A autenticidade do vinho, evidenciada por analises quimicas classicas e
instrumentais, é entdo certificada pela constatacdo da auséncia de substancias

convencionalmente proibidas. Todavia, as variadas possibilidades de adulteragdo, além
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da complexidade do vinho, exigem o desenvolvimento continuo de técnicas analiticas

cada vez mais sofisticadas °.

As andlises quimicas descritas na regulamentacdo brasileira, resumidas no

esquema da Figura 8, sdo majoritariamente focadas na composicao quimica dos mostos e

vinhos. Mesmo que de carater subjetivo, as avaliagcbes sensoriais também séo

significativas e previstas por lei para atestar a qualidade desse produto 2.

Tabela 5. Pardmetros da composicdo de vinhos previstos pela legislagéo brasileira

(Continua)
PARAMETROS LEGAIS MINIMO MAXIMO
Graduacdo alcodlica, expressa em %, em v/v, a 20°C > 8,6 <14
Pressdo gasosa, em atm, a 20°C - 1
Seco - <4
Demi-sec ou Meio-seco >4 <25
Classificacdo Vinho de mesa > 25 -
Teor de .
] quanto ao -
acticar, reord e Vinho de mesa de > 25 ]
eor de ;
em g/L , americanas
acucar ou _
Doce Vinho de mesa de > 25 <20
viniferas
Vinho fino > 25 <80
Acidez total, em mEqg/L (pH 8,2) 40 130
Acidez volatil, em mEg/L - 20
Acido Citrico, em g/L - 1
Vinhos sem ou com tempo de - 1o
Sulfatos totais, expresso envelhecimento menor que 2 anos '
em sulfato de potéassio, Vinhos com tempo de )
em g/L envelhecimento igual, ou maior 1,5

que 2 anos
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Tabela 5. Parametros da composicao de vinhos previstos pela legislacdo brasileira

PARAMETROS LEGAIS

(Concluséo)

MINIMO MAXIMO

Cloretos Totais, expresso em cloreto de sodio, em g/L
Cinzas, em g/L

Extrato seco reduzido, em g/L

Agua exogena

Corante Atrtificial

Edulcorante

CONTAMINANTES

Ocratoxina A, em limite maximo tolerado (LMT), em pg/kg
Alcool metilico, em g/L

Arsénio, em mg/L

Chumbo, em mg/L

Céadmio, em mg/L

Estanho, em mg/kg

- 0,2

15 -

21 -
Auséncia
Auséncia
Auséncia

MINIMO MAXIMO
- 2

- 400

- 0,15
- 0,01

- 150

Fonte: Adaptado de Consolidagio das Normas de Bebidas (2020) ®

Algumas empresas com capacidade de investimento, assim como as entidades

de apoio as micro e pequenas empresas Se propuseram a desenvolver um sistema

interativo que promove a transparéncia do setor vitivinicola. Mesmo que sua aplicacao

esteja em estagio inicial, o que se propde é informar desde a quantidade de uva produzida

pela empresa, até as proporcdes de diferentes variedades utilizadas na composigdo do

vinho ©,
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Liquida de

Fase Gasosa Alta
/ Eficiéncia
Aldeido Acido
Acético Vil Tartarico
Acetato Glicerol Acido
de Etila Malico
Lactatode = Alcoois Acido Cromatografia
Etila superiores Sérbico
Antocianinas Taninos . .
Colorimetria
Polifencis .
totais Fosforo
‘. . Cromaticidade
SHEBEOLED Luminosidade
Derivados ,
Cianados U]
. . Sensorial
Maior concentracao
em Cultivares de
Viniferas que em
Americanas
Olfativo Gustativo
Tatil Visual

d adicdo de
€ massa G ——— aglUcare
de Razao .
- alcool
|sotopica ——
. T ____ aguados
Espectrometria Erissan /0 O | e
—— atomu:a
Potassio
de Chama Absorcéo
atomlca Diferenciar
procedéncia
geograficas
Calcio Magnesio Litio
Analises Quimicas
em Vinhos Ferro Cobre Rubidio
Manganés  Zinco Sadio
Classicas Diglicosideos = @penasem
Edulcorantes de Malvidina uvas
_______________ americanas
Densidade Acidez Volatil ~ Extrato Seco  Cinzas Acido Malico
Relativa
Teor : Extrato Seco Alcalinidade Dioxido de
Alcoolico Acidez Total Reduzido das Cinzas Enxofre
Aclcares Nitrogénio
e, pH Cloretos Total Sulfatos

Figura 8. Andlises quimicas em vinhos para controle de qualidade brasileiro.

Fonte: Adaptado pelo Autor, da Instrugdo Normativa 24/2005 e Rizzon. 5366
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O desenvolvimento de metodologias de autenticagdo pode ser feito por uma
abordagem que considere na amostra a sua composic¢éo e atividade biomolecular, a sua
composicdo isotopica, ou 0s seus constituintes quimicos 267, Seja por meio de uma
abordagem focada ou ndo em compostos alvo, denominadas respectivamente de targeted
e non-targeted, a literatura das recentes décadas aponta um interesse na extracdo de
informagdes através de ferramentas de estatistica multivariada %871,

A abordagem biomolecular é construida utilizando informagGes da composi¢ado
proteica, DNA e afins. Com essa informacdo, arranjos de sensores sintéticos sao
estudados para compor linguas e narizes eletronicos em analises de vinhos >73, Em
conjunto, narizes e linguas eletrdnicas se equiparam a técnicas analiticas consolidadas ao
classificar corretamente vinhos compostos de diferentes variedades de uvas, ou ainda
quantificar propor¢des de misturas de vinhos, por exemplo, baseando-se na composi¢édo
de taninos 072,

A autenticacdo focada na composicdo de certos isdtopos estaveis € executada
através de metodologias oficiais brasileiras e da OIV, que empregam a Espectrometria de
Massa de Razdo Isotopica (IRMS). Por essa abordagem sdo analisadas as razbes de
180/1%0 de agua e 3C/*?C de etanol, respectivamente expressas 0*80 e 0%°C ™47,

Pela abundancia relativa do is6topo 80 sugere a presenca ou auséncia de agua
exogena, enquanto a razdo 0C indica a adicio de aglicar durante o processo de
vinificacdo. No primeiro caso, € sabido que a abundéncia de 0 é menor que %0, porém
de concentracio maior em &guas botanicas do que em &gua de torneira 8. Na avaliacio
de proporgéo isotopica de carbono, a razdo 6*3C aponta presenca de acticares de origens
biossintéticas distintas, sendo menor na uva do que na cana-de-aclcar, por exemplo *°.

A literatura tem apresentado, contudo, que a variagio dessas razdes, 680 e 6*°C,
reflete condicdes climaticas regionais, podendo auxiliar no processo de autenticacdo de
origem 848981 No mesmo sentido, tanto a razdo isotopica do estréncio (8'Sr/8Sr) 82 quanto
o perfil elementar aliado & razéo isotopica chumbo-estroncio (*°’Pb/?%Ph, 2%8Phb/2%pp,
204pp/206pp  87Sr/88Gr) 83 se mostraram, também, alternativas para a investigagdo de
procedéncia de vinhos.

Outra estratégia para o desenvolvimento de metodologias de autenticacdo €
mediante a determinacdo da composic¢do quimica da amostra. Uma das vias estratégicas
¢ a analise direta de um componente quimico na amostra. Ha4 também, metodologias cujas

respostas analiticas atestam indiretamente a autenticidade da amostra, seja por perfil
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quimico ou por impressao digital (fingerprint). As metodologias indiretas séo aquelas que
necessitam de uma base de dados ou um método de referéncia para comparagéo 548,

Cromatografia, espectrometria e espectroscopia sdo técnicas presentes nas
metodologias de autenticacdo de vinhos e que seguem as estratégias fundamentadas na
composicao quimica. Como dificuldades desses métodos, tem-se a indisponibilidade de
padrdes de referéncia, a complexidade do vinho e a elevada suscetibilidade de variacdo
dos seus componentes, a necessidade de um preparo de amostra elaborado, além da
necessidade de detectores especificos acoplados aos equipamentos, também de alto custo.

Técnicas cromatograficas podem ser empregadas com objetivo da distingédo de
origem de procedéncia do vinho, avaliando a composi¢cdo de antocianinas e outros
compostos fendlicos por HPLC-UV/Vis. Com ferramentas de estatistica multivariada,
vinhos do Nordeste e Sul Brasileiros, Chile e Argentina foram diferenciados conforme
sua origem geografica, principalmente devido as concentracdes discriminantes de acido
galico e proporgdes de 9 antocianinas 2233,

Coelho e colaboradores (2018 #) avaliaram vinhos e sucos, também do Nordeste
Brasileiro, com relacdo a composicdo de acidos organicos e aclcares por HPLC-DAD-
RID. Mediante aplicacdo de meétodo validado para caracterizacdo dos vinhos e
metodologia sugerida pela OIV, os autores concluiram que ha adequabilidade regional
para producdo vitivinicola na localidade, equiparando resultados a outras partes da
América do Sul.

Pisano, Silva e Olivieri (2014 %) obtiveram importantes resultados através de
uma abordagem cromatografica de fingerprint, aliada a estatistica multivariada. Sem
etapas de preparo da amostra e por HPLC-DAD-RID, uma variedade especifica de uva
foi completamente diferenciada das demais analisadas, enquanto a discriminacdo de
origem geografica foi parcialmente atingida. Similarmente, porém através de detectores
de fluorescéncia, UV-Vis e posterior referéncia complementar por HPLC-MS, Serrano-
Lourido et al. (2012 8) conseguiram discriminar amostras de vinhos de 3 diferentes
indicacdes geograficas espanholas com base na resposta instrumental dos diferentes
compostos fendlicos presentes.

A micro-extracdo em fase sélida acoplada a espectrdbmetro de massas, com
separacdo cromatografica a gas ou ndo (SPME-MS e SPME-GC/MS, respectivamente)
também séo abordagens recorrentes na literatura. Pelo fingerprint de compostos volateis
via SPME-MS, Ziolkowska, Wasowicz e Jelen (2016 8) conseguiram diferenciar vinhos

de acordo com o tipo de uva e a origem geografica. Por meio de SPME-GC-MS, em
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analise de marcadores de adulteragio em vinhos, Sagandykova et al. (2017 &)
desenvolveram uma metodologia alternativa para determinagéao de aditivos flavorizantes
ou prejudiciais a saude.

A espectrometria atbmica é outra area consolidada da quimica analitica
instrumental, e sua finalidade é quantificar elementos da composicdo mineral. Por
exemplo, para o controle da concentracdo de Arsénio, Ca&dmio, Chumbo e Estanho, a
legislacdo brasileira fixou um limite méaximo permitido para cada um desses
elementos®®, Técnicas como AAS, ICP OES e ICP-MS sdo aplicadas em anélises de
seguranca alimentar e, uma vez que seus analitos refletem condicdes ambientais
especificas de origem e procedéncia, estdo presentes nos variados estudos sobre
metodologias de autenticago 808°,

A terminologia empregada para designar os resultados das analises
multielementares via espectrometria atbmica é ora tratada como profile (perfil), ora
fingerprint (impressdo digital). Enquanto o termo profile pode ser entendido como uma
forma gréfica,0 termo fingerprint se mostra mais adequado, visto que os elementos
discutidos nas analises ndo sdo alvo especifico (metodologias non-target), e contribuem
como variaveis indiretas de autenticacio de origem 9,

Através do fingerprint da composicdo multielementar, empregando ICP-OES e
ferramentas de classificacdo da estatistica multivariada, Gonzéalvez et al. (2009)
identificaram corretamente a procedéncia de amostras oriundas de diferentes sub-regides
da designacao de origem de Valencia foi corretamente classificada °*. Semelhantemente,
agora também demonstrando correspondéncia de composicao atdbmica do solo e vinho de
regides produtoras argentinas, um estudo com espectrémetro de absorcdo atdmica com
chama (FAAS) classificou corretamente 92% e 100% as amostras de solo e vinho,
respectivamente %2. Por fim, através da analise multielementar por ICP-OES e ICP-MS,
Soares et al. (2018 %) obtiveram 99,9% de exatiddo na classificacdo correta quanto a
origem de amostras de vinhos de quatro paises sul-americanos.

Com o objetivo de se sobressair a rapida adaptacéo e diversificacdo de fraudes
em alimentos, o desenvolvimento de testes de adulteracdo target enfrenta crescente
dificuldades *°. Apesar da robustez e precisdo, muitas das metodologias oficiais e
alternativas ndo atendem as demandas da industria vitivinicola. Tais metodologias
necessitam de processos elaborados de preparo de amostra, sdo de elevado custo,

trabalhosas, morosas, destrutivas e geradoras de residuos toxicos . Diante desse
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conjunto de inconvenientes, a espectroscopia vibracional surge como uma possivel
solugéo, contrapondo abordagens citadas anteriormente.

Com resultados analiticos promissores, a espectroscopia vibracional se mostra
vantajosa no controle de parametros quimicos em cada etapa produtiva da vitivinicultura:
do solo, passando pela saude das videiras e maturacdo das uvas, até a avaliagcdo do produto
final. Nessa perspectiva, a classificagéo de variedades de uvas e a origem de procedéncia
sdo estudadas via espectroscopia de fluorescéncia, ultravioleta, visivel e infravermelho
com transformada de Fourier nas regides do espectro proximo e médio 3.

A fluorescéncia é uma técnica que, em poucos segundos, fornece espectros das
bandas de excitagdo e emisséo, frequentemente usados como fingerprint da amostra em
estudo. Acidos fendlicos, estilbenos, antocianinas, flavondis e taninos sdo componentes
fluorescentes, cuja proporcéo indica variedade e origem no vinho %6, Com os mesmos
objetivos de classificacdo, também observa-se a sinergia dos dados analiticos de
fluorescéncia com outras técnicas espectroscopicas, como UV-Vis ¥'.

Metodologias UV-Vis tém se mostrado apropriadas para analise da composi¢éo
fenolica, reflexo da habilidade de componentes botanicos com acdo protetiva contra
radiacdo ultravioleta e presenca de coloracdo. Por apresentar respostas de correcao
consideravel com analises via HPLC, a espectroscopia no UV-Vis pode ser uma técnica
alternativa no monitoramento da composicdo fendlica ao longo da fermentacdo e no
produto final ®. A fusio de dados UV-vis e IR possibilitou a pesquisadores a classificacio

% 0 auxilio em avaliacdo sensorial 1%, a calibracio de

de vinhos segundo origem
componentes fendlicos 1 e um correto prognostico da composicdo de antocianinas 2,

Ainda, no controle de processos quimicos envolvidos na producdo vitivinicola,
a espectroscopia na regido do infravermelho possui qualidades atrativas, como tempos de
aquisicdo dos dados espectrais na ordem de segundos, equipamentos por vezes até
portateis, baixo custo relativo de operacdo, cujas analises ndo-destrutivas e simples
possibilitam uma geracdo minima de residuos e o facil entendimento de execugédo da
rotina . Estudos mostram sua aplicacéo na classificagdo de uvas segundo sua variedade
103 jdentificacio e quantificacgdo de compostos volateis no vinho %, além da
diferenciagdo segundo regido de origem 1%,

Abordagens via cromatografia, espectrometria ou ainda espectroscopia
vibracional necessitam de tratamento computacional das respostas analiticas. Para estudo

da autenticidade do vinho, as abordagens sugeridas se mostram convenientes seja pelo
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grau de desenvolvimento de equipamentos com melhores resolucdes instrumentais, ou
para a separagao de sinais redundantes ou interferentes 1389.90.106

As fingerprints da espectroscopia sdo particularmente muito complexas para
serem processadas visualmente. Os espectros brutos, caracterizados por sobreposi¢édo de
bandas e sinais ndo muito intensos, refletem a natureza e heterogeneidade da amostra,
ruido instrumental, espalhamento da radiagio e condicGes ambientais ®. Para a extracdo
de informagdes Uteis, que contribuam para andlises qualitativas ou quantitativas, o
desenvolvimento de metodologias com analise multivariada se mostra indispensavel.

A legislacdo brasileira vigente regulamenta técnicas de analise quimica
consolidadas e que seguem o tratamento de dados via calibracdo univariada. Devido a
capacidade de geracdo de dados, a pesquisa em metodologias de calibragdo multivariada
se apresenta como pertinente no sentido de extrair informacdo util e valorizar as
potencialidades, tanto da instrumentacédo analitica tradicional quanto de alternativas mais
sustentaveis.

Nesse sentido, o estudo no controle de qualidade e origem de procedéncia de
vinhos tem avancado na direcdo da aplicabilidade de metodologias e ferramentas da
qguimiometria. Como apresentado ao longo desse capitulo, sobressaindo os reflexos das
atividades humanas e agricolas, a quimiometria possibilitou conclusdes importantes com

relacdo a aspectos de qualidade do produto .

2.6 Radiacao eletromagnética e o Infravermelho
2.6.1 Radiacao eletromagnética

O termo luz muitas vezes é empregado como alusdo ao conhecimento
verdadeiro. Como forma de energia, do qual a luz visivel é apenas uma estreita faixa,
radiacdes de um amplo espectro eletromagnético sdo base para métodos de anélises de
identificacdo e quantificacdo de espécies atdbmicas e moleculares.

A radiacdo eletromagnética € uma forma de energia cujas propriedades sao
explicadas por modelos da fisica classica e quantica. De modo complementar, enquanto
a primeira considera a natureza macroscopica representada pelo modelo ondulatério de
componentes elétrico e magnético, a segunda examina os efeitos e a probabilidade
numérica da interagdo do féton com a matéria 1%’

A transmissdo da radiacdo eletromagnética através de um meio, que ndo o vacuo,
ocorre a velocidades levemente inferiores a da luz (c). Ondas eletromagnéticas s@o

descritas pela frequéncia (f), o numero de oscilagcdes por unidade de tempo, e pelo
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comprimento de onda (A), cujo seu reciproco é definido como o nimero de ondas por
centimetro (v). Os efeitos das interacdes entre radiacdo e matéria, reflexo da quantizacao
de energia, sdo proporcionais ao numero de onda e frequéncia, porém inversamente

proporcionais ao comprimento de onda 7.

2.6.2 Infravermelho
Enquanto frequéncias (f) diferentes de ondas sonoras produzem diferentes tons,
diferentes frequéncias de ondas eletromagnéticas produzem diferentes tipos de luz. Por
exemplo, se a luz for do espectro visivel, ondas de diferentes frequéncias produzem
diferentes cores. Abaixo da regido de frequéncias do visivel encontra-se a faixa espectral
do infravermelho que, por sua vez, é convencionalmente subdividida em mais regides,

como representado na Figura 9.

uv MO

n°deonda 10*

J L

' ~
INFRAVERMELHO
Alteracao da configuracao e orientagao
. < S v -
N/ N )

Sobreposicdo e combinacio Vibragdes

de vibragoes fundamentais

Legenda: UV = Ultravioleta; Vis = Visivel; IV = Infravermelho; MO = Microondas.

Fonte: adaptado de Encyclopaedia Britannica 1%, por Josué Pereira Dias
Figura 9. Infravermelho e resposta molecular vibracional

Dentro do conjunto de métodos espectroguimicos inclui-se a espectroscopia no
infravermelho, que lida com a medicdo da radiagdo absorvida em fenémenos de niveis
energéticos vibracionais e rotacionais. Suas respostas analiticas apresentam
particularidades com a regido de trabalho no espectro e a escolha de acessorios da
instrumentac&o, tornando-a uma técnica simples, rapida e de carater ndo destrutivo 107109,

As regides do espectro infravermelho empregadas em abordagens de interesse
analitico compreendem a faixa de nimeros de onda entre 14300 a 200 cm™: de 12800 e

4000 cm* (Infravermelho Préximo) e 4000 a 200 cm™ (Infravermelho Médio). Ambas
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regides sdo utilizadas para a elucidacdo de compostos organicos presentes em amostras,

como o vinho 103,104,110.

2.6.3 Origem da Informacéo

Na espectroscopia do infravermelho, a amostra é estimulada aplicando-se
energia na forma de luz com ndimeros de onda entre 250 a 25000 cm™. As moléculas da
amostra, em seu estado de energia fundamental, absorvem o estimulo da energia IV e
entram no estado excitado. A radiacdo absorvida, proveniente de fonte externa e
transformada em fendmenos de transicdo vibracional ou rotacional, € medida em funcéo
do comprimento de onda (1) 19110,

Quando a frequéncia do campo elétrico alternado — produzido pela fonte externa
— coincide exatamente com a frequéncia necessaria para que haja variacdo do momento
dipolar molecular, hd uma variacdo de amplitude da vibragdo molecular e, eventualmente,
uma absorc¢do de radiacdo. Da mesma forma, a rotacao de moléculas assimétricas ao redor
do seu centro de gravidade gera uma variagdo de dipolo que também absorve radiacao.
Enquanto a radiagdo absorvida na faixa com niimeros de onda entre 10000 e 100 cm™ é
transformada em energia vibracional, a radiacdo de intensidade inferior é convertida a
transicdes rotacionais'®,

Considerando, entdo, que as transi¢Oes vibracionais e rotacionais refletem a
composicdo de espécies atbmicas e suas intera¢des, com o espectro de infravermelho é
possivel fazer inferéncias das funcdes organicas caracteristicas das moléculas presentes
na amostra. Essa avaliacdo é feita principalmente nos espectros de infravermelho médio,
por apresentar bandas intensas e picos com absorbancias altas, além da faixa conhecida
como impresséo digital (1200 a 600 cm™?) 11,

Além disso, a intensidade dessa absorcdo é proporcional a abundancia do
componente sujeito a interacdo com a radiacdo. Todavia, a quantificacdo é dificultada

pela complexidade amostral e agBes de interferentes 112114,

2.6.4 Espectroscopia no infravermelho aplicado a vinhos tintos
As amostras de vinho tinto analisadas no presente trabalho apresentam espectro
médio no infravermelho como representado na Figura 10. O perfil amostral observado é

discutido na Tabela 6, e esta em concordancia com a literatura consultada 193115116
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Fonte: O autor; arte de Josué Pereira Dias.
Figura 10. Espectro no infravermelho e regides do fingerprint.

Tabela 6. Regides significativas da absorcdo no infravermelho médio.

REGIAO COMENTARIO

Regido de absorcéo forte, que representa o alongamento de moléculas que
contém C=0; éster, aldeido e acido carboxilico. Todavia, amostras liquidas

apresentam essa banda devido a interferéncia da absor¢éo da agua.

Alongamento de C=C de anéis aromaticos e de C — O da estrutura anelar

que forma o pirano, presente em flavonoides.

Além da influéncia de moléculas de outras familias, como ésteres, a regido

concentra as absorcOes referentes a alongamentos C-O, presentes em

alcoois terciarios, secundarios e, nesse caso principalmente, primarios.

Fonte: Adaptado de Sigma-Aldrich e Versari et al. /18

2.6.5 Formas de medida no infravermelho médio

Espectrometros de infravermelho com Transformada de Fourier sdo constituidos

de um interferdmetro de Michelson, dispositivo que possibilita a deteccéo e registro de
todos os comprimentos de onda simultaneamente. A radiacdo produzida na fonte é
dividida em dois feixes, cada qual direcionado ao espelho estacionario ou moével. Ao
refletir na direcdo da amostra, a variacdo da posi¢do do espelho movel faz com que as
amostras sejam atingidas por feixes de frequéncias em fases variantes. Finalmente, no
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detector é registrado o interferograma, cujos sinais sdo convertidos em espectros
interpretaveis através das funcdes matematicas da transformada de Fourier e apodizacao
109,119.

Um dos fatores relevantes para o desenvolvimento de metodologias analiticas
via espectroscopia € a possibilidade de extrair informagdo de amostras com minimo,
sendo nenhum, preparo prévio. Tal caracteristica implica em promover diferentes modos
de interacdo da radiagcdo com a amostra. Os modos mais comuns e presentes no mercado
sdo: transmissdo, refletincia difusa, refletdncia especular e refletancia total
atenuada®?®12,

O método de transmissdo fornece a porcentagem de radiacdo que, ao atravessar
a amostra transparente, atingiu o detector. Uma variacdo desse método se chama
transfletancia, onde o feixe de radiacéo é redirecionado e refletido, de modo a atravessar
duas vezes a amostra. Ambos modos seguem a Lei de Beer-Lambert, inclusive nas
caracteristicas limitantes 1%,

Outro método é o de Reflexdo difusa (DRIFTS — Diffuse Reflectance IR Fourier-
Transform Spectroscopy). Este € empregado na analise de amostras solidas, pulverizadas
e sem tratamento prévio. A absorbancia interna e o espalhamento contribuem com uma
variacdo de intensidade do sinal, implicando em um tratamento rigoroso dos sinais que
substitui a abordagem matematica de Lei de Beer-Lambert por variacfes de Kubelka-
Munk. Ja no método por reflexdo especular (modo de interactancia) a radiacdo incidente
atravessa duplamente a amostra, geralmente um filme fino, disposta no suporte 2,

Finalmente, o0 método via Refletancia Total Atenuada (ATR) tem se tornado o
mais popular nas analises por espectroscopia no infravermelho. Aplicavel em amostras
solidas ou liquidas, um ponto critico na aquisi¢do de espectros é a necessidade do contato
efetivo das superficies da amostra e do prisma empregado. Tal cuidado se deve ao fato de
que a profundidade de penetracdo das ondas fornecidas pela fonte de infravermelho
depende dos indices de refracdo dos dois meios, 0 mais e 0 menos denso, além do
comprimento de onda envolvido. O detector registra a atenuagéo das ondas emitidas pela
fonte como resposta as absorgdes das ondas evanescentes, ondas emitidas através do
prisma que, ao penetrarem a amostra, tém a frequéncia correspondente para gerar
estimulo vibracional nas moléculas do meio %2,

Ha diferentes opgdes de cristais que podem ser usados nos métodos via ATR.
Essa escolha depende da faixa espectral de interesse, o qudo profundo a onda evanescente

penetra a amostra e, por fim, a robustez mecénica do material do cristal as acdes do
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ambiente. Obviamente, a escolha também é ponderada devido ao custo de cada tipo de

material. A Tabela 7 apresenta os diferentes prismas presentes no mercado 129123,

Tabela 7. Opcdes de prismas disponiveis no mercado para FTIR — ATR

material faixa espectral(cm™) Aplicacbes
_ Bom para maioria das amostras
Germanio 5500 - 675
absorvedoras
ZnSe 15000 - 650 Uso geral
) Bom para maioria das amostras.
Diamante 25000 — 100 )
Extremamente duras ou causticas

FONTE: adaptado de ThermoFisher Scientific e Shimadzu Corporation 120123

O desenvolvimento de novos equipamentos de tamanho reduzido viabilizou a
aplicacdo analitica em bancada ou campo, conferindo popularidade aos espectrdmetros
do tipo FTIR. Em adicéo, o avanco tecnoldgico de computadores e superiores velocidades
de processamento de dados promoveram alteracdes necessarias para tornar mais acessivel
e atrativo o custo desse instrumento. Ainda, os espectrdmetros FTIR sdo instrumentos de
alta resolucéo, preciséo e exatiddo, com maior sensibilidade na converséo das frequéncias

de infravermelho 1%,

2.7 Quimiometria

A crescente e expressiva quantidade de informacdo gerada pela instrumentacao
analitica nas Ultimas décadas acompanhou e encontrou apoio no desenvolvimento de
microprocessadores e computadores. Assim, da década de 1970 em diante, um tratamento
estatistico, ja obrigatério em metodologia cientifica, tem se tornado mais complexo nos
propositos analiticos 124,

Variadas definicBes convergem a ideia de que Quimiometria é a regido de
intercessdo da matematica e estatistica multivariada, e um braco da quimica analitica. Seu
escopo de trabalho inclui o planejamento ou otimizacdo de procedimentos experimentais
e conhecimento sobre sistemas quimicos. Além desses, a quimiometria se objetiva a
analise de dados multivariados para extracdo de informacéao relevante por méetodos de
reconhecimento de padrdes e calibragdo, com ou sem aplicacao de abordagens de selecéo
de variaveis 1%°,

Para a modelagem e aplicagdo das técnicas quimiométricas, os dados

instrumentais sdo organizados em um arranjo matricial, X (IxJ), como ilustrado na Figura
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11. Cada uma das linhas i corresponde ao conjunto de informacdes j de uma amostra. Ou
seja, em dados de espectrometria molecular, e.g., cada elemento das J colunas
corresponde ao registro da intensidade de absor¢do em dado niimero de onda j 1°.

Amostra 1 xl 1

Amostra I x11 e

Fonte: o autor. Arte de Josué Pereira Dias
Figura 11. Forma de organizacao matricial dos dados FTIR

Uma vez que 0s sinais instrumentais tém contribui¢cbes deterministicas e
estocasticas, € razoavel inspecionar o arranjo matricial formado. Mesmo que
transformacdes e pré-processamentos sejam aplicados para a exclusdo de variaveis
indesejaveis, a falta de parciménia pode provocar distor¢cdes nos modelos quimiométricos
119_

Seja por um problema instrumental ou de amostragem, as transformacdes séo
usadas para corrigir defeitos ao longo da resposta analitica através de alisamento e
correcdo de linha de base, por exemplo. Enquanto no alisamento ha destaque do sinal
analitico e amenizacdo do ruido instrumental, nas fun¢des derivadas o deslocamento e a
inclinacdo da linha de base s&o corrigidos. 125126,

Pré-processamentos sdo os algoritmos empregados em correcdes no ambito das
variaveis, ou seja, das colunas da matriz de dados '°. Sem prejuizo da variancia interna
dos dados, a centragem de dados na média é o método mais frequente na analise de dados
espectroscopicos. Seu atrativo reside na possibilidade de reducdo de influencias ndo
relacionadas ao analito 11>1%,

Posterior ao tratamento inicial dos dados, outra intervengdo quimiométrica é o

fracionamento do conjunto amostral. Essa etapa € necessaria para a construgdo de
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modelos representativos de calibracéo e predicdo (ou treinamento e teste, em casos de
classificacdo), onde a reproducdo da variabilidade nesses processos precisa ser
considerada. Nesse contexto, uma 4agil particdo pode ser executada por meio de
algoritmos, como Kennard-Stone (KS) e SPXY.

O algoritmo KS (1969) utiliza de distancia Euclidiana dx(p,q) para selecionar as
amostras mais distantes entre si. Seguido dessa escolha, uma terceira amostra é rastreada,
também distante deste primeiro subconjunto. O fim do ciclo é dado quando o nimero de
amostras selecionadas atinge o numero escolhido pelo analista. Em dados espectrais, por
exemplo, a informacao de distancia espacial € extraida da comparacéo entre intensidades

dos nimeros de onda (j) em xp e x4 128,

J
&m0 = | %0 - x5 p.ae LN ®

j=1

De modo similar, o algoritmo de particdo baseado em distancias SPXY considera
a informacdo conjunta das variaveis independente e dependente (X-y), COMo expresso na
Equacdo 2. Apds a normalizacdo de cada termo, a distancia xy atribui importancias
equivalentes na distribuicio das amostras em ambos espacos considerados'?®, O SPXY ¢é

geralmente adotado em métodos de regresséo 2°.

/(y —¥q)?
d,(p,q) 4 P74 . p.q € [1N] 2)

maxy qe(1,nN] dx (p: CI) maxy qe[1,N] dy (p' q)

dxy »q =

2.7.1 Reconhecimento de Padrbes

Os meétodos quimiométricos usados na diferenciagdo entre amostras sao
fundamentados na identificacdo de tendéncias e formacao de agrupamentos. Semelhancas
e diferencas com relagdo a procedéncia e composicdo do vinho, e.g., refletem
propriedades fisicas e quimicas do conjunto de amostras em estudo. Mais ainda, é
interessante que tais métodos possam converter a massiva quantidade de dados para a
visualizagdo em espaco bi- ou tridimensional 119124,

Algumas fungbes matematicas se valem apenas das caracteristicas quimicas
instrumentais registradas; outros consideram informag6es relacionadas a identidade da
amostra. Respectivamente, o reconhecimento de padrdes € dividido entre os métodos

“Nao-supervisionados” e “Supervisionados”, ambos com ampla aplica¢do na analise de

bebidas e vinhos 130132,
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Métodos ndo-supervisionados

Também chamadas de analise exploratoria, os métodos ndo-supervisionados
visam facilitar a inspecdo na formacdo de agrupamentos caso informacdes prévias de
classificacdo ndo estejam disponiveis, ou ainda se hd amostras andmalas no conjunto de
dados analiticos. Nesse sentido, um dos métodos mais utilizados é a Analise de
Componentes Principais, do inglés PCA 124,
PCA

A analise de componentes principais, ou do inglés Principal Component
Analysis, € um exemplo cléssico de ferramentas matematicas cuja aplicacéo,
especialmente em quimica, foi postergada em décadas apds sua introdugdo e
desenvolvimento formal. Tal mudanca de realidade se deve a integracdo de computadores
nas rotinas de laboratdrio **°. Com agilidade tipica de uma maquina bem programada, foi

facilitada a compressdo de dados multivariados, como expresso na Equagdo 3, em

A
X =X+E=Z[ta[ L1+ E 3)
a=1
dimensGes de inspecao visual de padrdes.

A compressdo de dados espectrais reduz o espaco multidimensional pela
combinacdo de variaveis correlacionadas. As componentes principais sdo 0 conjunto
novo de coordenadas formado, de modo combinar variaveis correlacionadas nas
dimensG@es originais. Consecutivamente, cada novo eixo calculado sera ortogonal a seu
antecessor (bem como aos demais) e, progressivamente, compreendera toda variacao que
explique o sistema 1%,

Esquematicamente, a Figura 12 demonstra a decomposicao dos dados de X em
vetores das componentes principais (t, 1) e a matriz de residuos (E). Os pesos (1) séo
vetores de coeficiente da regressdo, ajustados para minimizar a soma dos quadrados das
distancias ponto-plano. Ao passo que os escores (t) sdo a combinacdo linear da
contribuicéo i das variaveis em J, essas ponderadas por (p).

Atingir dimens@es reduzidas significa encontrar os vetores da matriz dados X
que sejam linearmente independentes (autovetores). O posto A (enquanto conjunto desses
vetores) corresponde ao nimero de PCs suficiente para explicar o sistema. A interpretacao
do modelo depende da quantidade A dessas componentes, que explicitam o sentido
quimico, mas que ndo causem um sobreajuste. Assim, a variancia atribuida aos ruidos e
informac0es sistematicas irrelevantes é designada a matriz E (I x J).
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Por meio da observacdo conjunta dos graficos de escores e pesos (T e L), 0
analisa pode inferir sobre a composicdo e a proporcgdo relativa, respectivamente, de
constituintes quimicos da amostra. Consequentemente, agrupamentos formados podem

ser relacionados a variaveis mais discriminantes.

J variaveis A J J
A
I/ objetos ! /

X = T LT + E
F========= b
| |
I I
I A I
I TP™=X I
I I
1 1
oo o oo oo e e omm s omm |

Fonte: Adaptado de Bro; Smilde (2014). 1%

Figura 12. Decomposicdo da matriz de dados.
Métodos supervisionados

Na construcdo desses modelos, a informacdo de classe padrdo é preestabelecida
nas amostrais integrantes do grupo de treinamento. No caso do estudo envolvendo
diferentes regides de origem de vinhos, por exemplo, o padrdo de concentracao mineral
serve de subsidio do modelo a reconhecer as amostras teste %,

Os métodos supervisionados sdo frequentemente classificados conforme
consideracdes estatisticas assumidas e forma de modelagem das relacBes entre amostras.
Em contraste com os ndo-paramétricos, que nao sdo baseados em informacdes sobre a
distribuicdo populacional, chamamos de paramétricos os métodos que pressupdem (e
empregam) uma distribuicdo de probabilidade amostral particular, como a normal.

Também, os modelos podem ser classificados como discriminantes ou
modelativos. Os do primeiro tipo trabalham com diferencas entre amostras de diferentes
classes, operando através da divisao do hiperespaco de variaveis em regides, tantas quanto
forem as classes pré-determinadas. Assim, as amostras pertencem a uma, e somente uma,
classe. Contrapondo esses, as técnicas modelativas constroem limites entre cada classe e

0 resto do universo, de modo que as amostras em estudo podem ser avaliadas como

53



pertencentes ou ndo a cada classe, ou ainda, pertencente a duas classes simultaneamente,
ou a nenhuma delas 13,

Por fim, podem ser técnicas deterministicas ou probabilisticas. A primeira
classifica uma amostra, porém o grau de confianca dessa decisdo ndo é mensurado. No
entanto, o0 método probabilistico prové uma estimativa da confianca da decisdo de

classificagdo 11913,

PLS-DA

O método de analise discriminante por minimos quadrados parciais (do inglés,
Partial Least Squares Discriminant Analysis, PLS-DA) é a variacdo do modelo
desenvolvido inicialmente para calibragdo multivariada, PLS. Seu algoritmo adapta as
variaveis originais em combinagdes lineares (varidveis latentes, VL) com maximo de
covariancia entre as variaveis dependentes Y (dummy). Ou seja, essa relacdo reflete as
fontes de variabilidades amostrais, cujas coordenadas no novo hiperespaco discriminam
as classes umas das outras 119136,

As variacgdes de abordagem via PLS-DA raramente sdo explicitadas na literatura
137 Todavia, dependendo do nimero de classes dependentes envolvidas simultaneamente,
0 método de regressao pode ser PLS1 ou PLS2. O algarismo ap6s o acrénimo PLS (1 ou
2) sugere a dimensionalidade do arranjo binario (0 ou 1) das propriedades a serem
modeladas.

Como representado na Figura 13, no PLS1 cada coluna y serd modelada
individualmente, resultando em um conjunto de escores e variaveis latentes especifico
por varidvel em inspecdo. No método PLS2, todas as colunas Y sdo modeladas em
conjunto 119136,

A dicotomia referente ao pertencimento de uma amostra a dada classe ¢é estimada
por base nas variaveis em Y (ou em cada y, visto PLS1-DA). Como resposta do modelo,
o0 algoritmo retorna valores ndo necessariamente iguais a, porém entre 0 e 1. Nessa
estimativa, basicamente, as amostras com valores proximos a 1 pertencem a dada classe
de estudo.

Todavia, a decis@o para alocar uma amostra em uma classe particular precisa ser
delimitada por um threshold (ou limite). Fundamentado na suposi¢do de distribuicdo
Normal, esse Limite de Decisdo é comumente estimado pela probabilidade condicional

bayesiana. Assim, representado na Figura 14, a regido serd a intersecdo entre as
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probabilidades de encontrar a posteriori, por exemplo, amostras oriundas da Serra
(P(A/x)) ou da Campanha Galicha (P(B/x)) 134138139,

PLS1-DA PLS2-DA

0]

PLS1-DA:
discrimina

uma classe das
demais por modelo

Classe 2

PLS2-DA:
discrimina

todas as classes
simultdneamente

OO0 O0OO0OO0O0o

Vi Y2 ¥ Y

(amostras = variaveis)

Fonte: Adaptado de Ferreira, 2015, p.461 1°,

Figura 13. Modos de execuc¢éo do algoritmo em PLS-DA

A performance de classificacdo do modelo reflete a habilidade preditiva do
modelo sobre si mesmo, a partir da selecdo 6tima de variaveis latentes com base na
validacdo cruzada. Genericamente, a partir de fragcdes do conjunto amostral, esse processo
ciclico consiste em calibrar e estimar os erros de previsdo em fungdo do nimero de VL
aplicadas. As abordagens mais recorrentes sdo: venezianas, blocos continuos e leave-one-
out (LOO).

Se tratando das duas primeiras, a disposi¢do do conjunto de dados precisa ser
considerada, de modo a ndo fomentar um modelo sem representatividade das classes
envolvidas. No LOO, por sua vez, o ciclo de isolamento, calibragdo, predicdo e
reintegracdo chega ao fim quando todas as fragdes do conjunto amostral tenham sido
submetidas a esse processo. Em estudos de classificagdo envolvendo espectroscopia
vibracional, LOO é o mais aplicado, principalmente pela robustez em conjuntos amostrais

| imitados 136,140-142

P(x|A) X P(4) (4)
P(x|4) x P(4) + P(x|B) x P(B)

P(Alx) =
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Fonte: Adaptado de MARTINEZ; MARTINEZ,2008, p.365 8

Figura 14. Probabilidades de classificacdo e Limite de deciséo.

LDA

A mais antiga das técnicas publicadas sobre classificacdo, e ainda uma das mais
utilizadas, a analise discriminante linear (LDA) foi introduzida por Fisher em 1936. Sua
popularidade se sustenta devido a sua simplicidade. Sua robustez apresenta severas
ressalvas na literatura, alteracbes no seu algoritmo, portanto, visam melhores
desempenhos 134143,

Esse método é baseado na determinacdo de combinacgdes lineares das variaveis
mensuradas, com suposicdo de ndo correlacdo entre as variaveis. A reducdo de
dimensionalidade resultante na PCA também ocorre na LDA. Porém, o algoritmo do
segundo método seleciona a direcdo que resulte na separacdo maximizada entre classes,

mas minimizada entre individuos da mesma classe 1#414°,
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Fonte: Adaptado de Malakar 1*°, arte de Josué Pereira Dias.
Figura 15. Comparacao entre respostas dos métodos PCA e LDA
Em um sistema de variaveis bidimensional, como na Figura 15, é possivel

perceber o processo matematico simplificado, em que a reducdo dimensional é
representada pela equagdo 5. Inicialmente, para atingir o objetivo expressado
anteriormente, o centro da LDA est4 em encontrar Z, combinages lineares dos dados X,

cujos coeficientes £ sdo ponderagdes das caracteristicas mensuradas.
Z = B1X1 + B2X; ®)

Esses coeficientes sdo funcdo da matriz de covariancia conjunta C e do centroide
de cada classe envolvida X1 e X>. Ainda, expressa matematicamente pela Equacéo 6, essa
relacdo integra as posicdes elipticas representados pela Figura 16, conhecidas como

distancia de Mahalanobis 143146

Dy, =Y (X —%)TC1(X; — Xp) (6)

Com a definicdo de marcadores especificos para o estudo, a LDA tem se
mostrado eficaz na discriminagéo de vinhos de diferentes origens e variedades #’. Para
atingir uma melhor performance da técnica € necessario atentar as suas limitacdes
estatisticas. A quantidade de varidveis precisa ser menor que a quantidade de amostras

envolvidas e as variaveis em analise nio podem se correlacionar 11134,

57



Fonte: Adaptado de Brereton e Lloyd ¢,
Figura 16. llustracdo da Analise Discriminante Linear (LDA)
Muito frequentemente, todavia, esse ndo € o caso ao se avaliar a procedéncia de

vinhos por espectro de infravermelho. Alternativas sdo propostas na literatura, como a
utilizagio dos escores da PCA 8 ou a escolha do niimero de variaveis latentes envolvidas
149 Em ambos os casos, a reducio de caracteristicas redundantes e ndo discriminatérias

sugere campo de aplicacdo para algoritmos de selecdo de variaveis.

2.7.2 Regressdo

PLS

Originalmente desenvolvido para aplicacbes em Economia, 0 método chamado
Regressao por Minimos Quadrados Parciais — PLS foi formulado em meados de 1960 e
posteriormente adaptado a modelagem de dados quimicos. O PLS é fortemente
disseminado em quimiometria por sua vantagem de primeira ordem, ou seja, a capacidade
de modelar e predizer amostras mesmo na presenca de interferentes °,

Por esse método linear, a regressdo considera a estrutura latente em ambos
conjuntos de dados: nas variaveis explanatorias (X) e nas dependentes (Y). Para predizer
a propriedade de interesse, o alvo da reducdo de dimensionalidade dos dados em X tem
como critério a preservacdo da explicacdo da variancia em X com a previsdo da

propriedade de interesse, y. A Figura 17 resume a ideia do processo.
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Fonte: O autor. Arte de Josué Pereira Dias
Figura 17. Direcdo da maxima da variancia em y e covariancia entre x e y.

Genericamente, PLS pode ser comparado a analise de componentes principais,
porém uma versao supervisionada, cujos escores em U e T possuem uma relacdo interna,
em outras palavras, maxima covariancia um com o outro ¢! Aqui, como ja
demonstrado factivel, as variaveis latentes sdo combinagdes lineares dos dados
espectroscopicos em X, relacionados com as concentragcdes provenientes de vinhos
produzidos a partir de outros cultivares, em Y 315,

O processo é caracterizado pela possibilidade de extracdo de informacdo a partir
de mais de um componente. Como em PCA, do residuo ndo modelado pela primeira
componente PLS, uma segunda componente pode ser extraida. Cada repeticdo desse
processo resultara em um componente de regressdo, que serd utilizado na etapa de
predicdo das amostras desconhecidas.

A decomposicdo da matriz X em escores e pesos pode ser feita por meio de
diversos algoritmos, como NIPALS, utilizado nos estudos de regressdo e reconhecimento
de padrdes do presente trabalho. Dados como os de infravermelho, com um ndmero
elevado de varidveis em relacdo a um pequeno posto quimico, o algoritmo NIPALS é o
mais recomendado, uma vez que esse calcula as variadveis latentes (autovetores) um a
um119'152.

Frente a outras abordagens da quimiometria, a capacidade de agregar variaveis
correlacionadas é um atrativo do modelo PLS. Consequentemente, o conjunto de

amostras pode ser melhor estudado por meio de caracteristicas que sobressaiam as
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demais, apesar da presenca de interferéncias. Ainda assim, € possivel facilitar a
interpretacdo do modelo, bem como a capacidade preditiva do algoritmo por meio da

selecdo de variaveis 1°,

2.7.3 Selecdo de variaveis

Grande parte da similaridade constatada entre amostras analisadas via
espectroscopia MIR reflete sua composi¢do quimica frequentemente constante. Na
tentativa de sobressair tal situacdo, como ilustrado pela Figura 18, a selecdo de variaveis
tem se demonstrado uma etapa crucial no processamento de dados, principalmente por
valorizar as influéncias discriminatdrias, apesar de interferentes, comuns em misturas
complexas 119153,

Assim como as diferentes abordagens em calibracéo e regresséo, a selecédo de
varidveis pode ser estudada e executada por uma variedade de métodos. Os métodos aqui
abordados serdo os de algoritmos genéticos e de sucessivas projecBes (GA e SPA,

respectivamente).

IF—

Fonte: O autor. Arte de Josué Pereira Dias
Figura 18. Selecdo de variavel no espectro infravermelho.

Algoritmo Genético
Uma técnica de otimizagdo bem popular empregada para solucionar problemas
de otimizacdo combinatoria. As etapas que compdem cada ciclo do algoritmo podem ser
visualizadas como uma generalizacdo do processo bioldgico evolutivo, de onde derivou
o nome “genético”. Aplicando no contexto do presente trabalho, o objetivo de cada ciclo
€ modelar a composicdo 6tima de intensidades relativas aos nimeros de onda, para

classificar corretamente as amostras do grupo teste.
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Dependente de sua forma estocastica e do nimero de ciclos selecionado por
quem analisa, o algoritmo seleciona quais comprimentos de onda podem discriminar
amostras. Em cada ciclo, o cruzamento das informacdes selecionadas gera amostras
hibridas. A essas novas amostras é incrementado elementos de mutacao, que auxiliardo a
exploragdo do universo de respostas >,

O algoritmo tende & formacao de modelos superajustados 1*°, ou com resultados
pouco reprodutiveis 1. Todavia, estudos tém aplicado com sucesso algoritmos genéticos

na validacdo de metodologias que empregam FTIR-ATR na analise de vinhos e bebidas
156,157

SPA

Ainda que selecionar variaveis a partir de um espectro de infravermelho seja
uma etapa importante para a maximizacdo de exatiddo, sua selecdo criteriosa é
desafiadora. Algoritmos genéticos eventualmente apresentam solugdes otimizadas,
porém, justamente por sua natureza estocastica, a busca exaustiva exige emprego
consideravel de tempo computacional %>

A reducdo consideravel de tempo de processamento € uma caracteristica do
algoritmo de projec¢des sucessivas (SPA), configurando-o como alternativa para selecéo
de varidveis. Com isso, seleciona-se nimeros de onda cujas intensidades informadas
sejam minimamente redundantes, solucionando assim problemas de colinearidade entre
variaveis 1.

Sem alterac@es na relacdo entre as variaveis espectrais e seus respectivos vetores
com intensidades, o SPA é organizado para minimizar a colinearidade entre variaveis
balizadas pelo erro de predicdo. As variaveis selecionadas respeitam o compromisso de
conter informacdes Uteis ao excluir varidveis ruidosas, com o cuidado de manter um
conjunto representativo para aplicar nas predicoes.

Partindo de um vetor correspondente a um nimero de onda xo, progressivamente
e a cada ciclo, o algoritmo procura, seleciona e incorpora a um novo conjunto de vetores,
as intensidades amostrais do nimero de onda com maior proje¢do no plano ortogonal do
vetor xo, como ilustra a Figura 19. Adaptac6es no algoritmo foram bem-sucedidas na

analise de vinhos e bebidas via espectroscopia no infravermelho e por imagens digitais
129,132
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N X,

Px, PXx; PX,

PX,

FONTE: Adaptado de Aradjo et al. 1>
Figura 19. Selecdo de vetores projecdo para selecdo de variaveis.

2.7.4 Avaliagéo de desempenho de modelos

Métricas de desempenho analitico da classificacéo

O desempenho das técnicas de reconhecimento de padrdo € avaliado pela
alocacdo das amostras nas classes envolvidas, essas modeladas com o sinal analitico
proveniente do infravermelho (e.g.) e a definicéo do limite de decisdo. Assim, é avaliado
0 namero de falsos positivos, falsos negativos e suas respectivas taxas de ocorréncia.

O numero de falsos positivos (FP) é como se nomeia a por¢do de amostras que,
classificadas como pertencentes, de fato ndo pertencem a dada classe. A taxa de falsos
positivos (FPR), por conseguinte, € a razao entre o nimero de falsos positivos e sua soma

com o total de amostras pertencentes a outra classe (TN), como representado na Eq. 7.

FP
FPR= ——— (7)
FP + TN

Analogamente, o nimero de falsos negativos (FN) se refere a quantidade de
amostras que pertencem a uma classe, mas ali ndo foram alocadas. A taxa de falsos
negativos (FNR), representada na Eq. 8, é definida como a razdo entre falsos negativos e

sua soma com o total de amostras conhecidas dessa classe (TP).
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FN
= 8
FNR FN+TP ®)

As informac0es citadas acima, juntamente com as quantidades corretamente
classificadas (verdadeiros positivos e negativos, VP e VN), sdo organizadas na forma da
matriz de confusdo, comumente incluida como resposta dos algoritmos de classificacéo,
de modo a facilitar a inspecdo. Nao somente, as quantidades e taxas consequentes da
classificacdo correta ou ndo, suplementam os parametros de validacdo Exatidao (Eq.9),
Sensibilidade (Eq.10), Taxa de Falso Alarme (Eq.11) e Seletividade (Eq.12) 119149,

Outra figura de mérito estatistica aplicada nas diversas areas de andlise de dados
é o Coeficiente de Correlacdo de Matthew (CCM). Como as anteriormente citadas, esse
coeficiente relaciona as classificacfes por meio dos agrupamentos VP, VN, FP e FN.
Diferentemente da Exatiddo, como pode-se perceber pela versao de classificacdo binaria
na Equacdo 13, no CCM considera-se acertos e erros de ambas classes, formando uma
possibilidade de analise com menor tendéncia a eficiéncias de classificacdo

superestimadas 15819

EXAT VP +UN 100 9)
= X
VP + FN + FP + VN
VP
—— 10
SEN PN 100 (10)
TFA = FPR x 100 (11)
VN
_ 12
SEL FP+VN><100 (12)

cCM = VP-VN — FP-FN »
~[(VPTFN)- (VP + FP) - (VN + FP) - (VN + FN)]1/2 (13)

Calibracéo

O desempenho dos modelos de regressdo pode ser avaliado pela magnitude
resultante dos desvios nas etapas de calibragéo, validagdo cruzada e predi¢do (RMSEC,
RMSECV e RMSEP, respectivamente). Cada entidade, matematicamente expressa como
a raiz quadrada da média entre desvios, € um indicador da variabilidade randémica na
relagdo entre os dados reais e 0s previstos mediante o processo de regresséo 1.

A Figura 20 é uma representacdo genérica de quaisquer das trés expressoes de
desvio randémico do modelo. Marginal a linha preta (residuo zero), estd a regido
proporcional a magnitude média dos desvios decorrentes da modelagem. Entendida como
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desvio do modelo com relagdo aos dados, a relacdo resultante de cada elemento e a linha
central ((yi - ¥i) da equacdo 14) é chamada de residuo. Por fim, dependendo da etapa
avaliativa, o0 componente Graus de Liberdade (GL) assume diferentes valores, conforme
pré-processamentos e nimeros de amostras (N) nas etapas de calibracdo (RMSEC e
RMSECV) ou em previsdo (RMSEP).

Y.-Y,
= O o
® o o °_0
0 %9 o0 % ® o0g %, o0%
...1......:. .. ...
O

Fonte: O autor.
Figura 20. Distribui¢do randémica dos residuos de regress&o.
E importante salientar que, a titulo de simplificacdo, a aproximagao simbolizada
pela equacdo 14 é correta. Ao assumir essa aproximacgdo, assim, ignora-se o rigor
estatistico, sem perda numérica relevante por desconsiderar termos referentes aos graus

de liberdade 1°.

N
RMSE = %Z(yi — 92 (14)
i=1

Ambos, RMSEC e RMSECV, informam a performance do modelo ajustado em
relacdo aos dados de calibracdo, envolvendo todo o conjunto de amostras ou nos
processos de validacdo cruzada, respectivamente. O RMSECV, porém, é empregado na
selecdo do numero de variaveis latentes a se utilizar nas regressdes °>!%, De modo a
sumarizar os residuos da predicdo, 0 RMSEP reflete a escolha de fatores utilizados na

regressao e devida atencao precisa ser dada a essas etapas para evitar sub- ou sobre-ajustes
119,161
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Para fundamentar a decisdo segura sobre a composicdo do modelo,
frequentemente, utiliza-se o grafico da relacdo componente de variancia versus nimero
de fatores. Uma vez que a inclusdo de fatores aumenta proporcionalmente a taxa de
variancia explicada pelo modelo, é razoavel selecionar a minima parcela cujos
incrementos sejam expressivos ''°. Em outras palavras, representando na Figura 21,
escolhe-se 0 nimero de fatores a partir dos quais a taxa de inclinacdo da variancia residual

se estabiliza.
Figura 21. Erro residual do modelo e a inclusdo de fatores que o compde

RMSE

-—..__‘__‘___‘-

1 [ 1 [ | [
numero de fatores

FONTE: O autor. Arte de Josué Pereira Dias
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3. METODOLOGIA

3.1 Amostras

Na execucdo de todas etapas do presente estudo, utilizou-se amostras de vinho tinto
cedidas pela Embrapa Uva e Vinho — Bento Gongalves. Os objetos de estudo de
reconhecimento de padrdes foram amostras previamente selecionadas como de destaque no
concurso “Avalia¢do Nacional de Vinhos” dos anos 2017 e 2018. De um total de cento e
cinco (105), noventa e duas (92) amostras representam a producao de duas safras de vinicolas
gaulchas variadas. Tendo em vista a aleatoriedade das variedades participantes, € importante
ressaltar que ndo necessariamente as amostras tenham exemplares em ambas safras dos anos
de 2017 e 2018.

Além das diferentes localidades de procedéncia e safra, as amostras utilizadas nos
estudos de reconhecimento de padrdes e selecdo de variaveis também sdo divididas em dez
(10) diferentes variedades de uvas tintas. A tabela completa com informacdes de safra,
procedéncia e tipo de uva pode ser consultada no Apéndice A.

Os estudos de regressdo empregaram 4 (quatro) amostras, também cedidas pela
Embrapa — Uva e Vinho. Todavia, diferentemente dos vinhos tintos da etapa de
reconhecimento de padr@es, as amostras foram produzidas sob coordenacao do corpo técnico
especialista da Embrapa. Uma vez que misturar variedades de uva na producéo de vinhos é
uma pratica comum e prevista por lei, escolheu-se avaliar o perfil de vinhos, e suas variacdes
em misturas conhecidas, com amostras seguramente monovarietais.

Apds transportadas para o Laboratério de Analise e Instrumentacdo Analitica —
LAQIA, no Campus do Vale da UFRGS, as amostras foram reservadas em local escuro até
0 momento da abertura. O objeto de estudo da presente dissertacdo é parte integrante de um
grupo, que se dedicou a pesquisar outras vias analiticas e quimiométricas com esses vinhos.
Assim, aliquotas de todas as amostras foram acondicionadas na geladeira do laboratério, no
momento que foram abertas. Entdo, para o registro do espectro de infravermelho médio

dessas amostras, permitiu-se que essas atingissem o equilibrio térmico com o ambiente.

3.1.1 Preparo de amostras
As misturas aqui estudadas foram projetadas para simular condi¢bes comumente
aplicadas na vinicultura, como a variacdo de composi¢éo de variedades de uva, que visa a

diversificacdo e complexidade nas suas caracteristicas sensoriais do produto final. O blend
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(do inglés, mistura) de vinhos pode ser complexo a ponto de representar a assinatura de uma
empresa. Todavia, o processo aqui estudado considerou a adi¢do controlada de um vinho
mais encorpado em um vinho base, menos encorpado.

Por integrar o grupo das variedades de uvas produzidas no Estado do Rio Grande do
Sul (ilustradas na Figura 22), uma garrafa monovarietal Merlot e trés de Cabernet Sauvignon
foram cedidas para o estudo em métodos de regressdo. Considerando a diversidade amostral
limitada, misturas secundarias foram preparadas integrando mais de uma garrafa na
proporcao de Cabernet Sauvignon em sua composi¢do, assim ampliando possibilidades de

avaliacdo dos métodos de regressao.

@ Pinot Noir
Carmenere
Cabernet Franc

P 5
Sangiovese

Merlot
Montepulciano

o I

2 Tempranillo

a Nl s~

o Nebbiolo

O G

Q Malbec

Z °

R Cabernet Sauvignon
Syrah

Y o~ 1 + X s
Dottt \/eroot
CLIL ST GOt

@ Tannat
Fonte: Adaptado de Goldstein °. Arte de Josué Pereira Dias

Figura 22. Relag&o de uvas e vinhos tintos produzidos no Rio Grande do Sul
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Nas misturas preparadas, 0 monovarietal Merlot foi 0 componente majoritario em
todos conjuntos de solucdes. Ainda, essas misturas sempre consideraram a mesma proporcao
global de ambos monovarietais envolvidos. Ou seja, mesmo nas misturas contendo vinho
Cabernet Sauvignon de duas ou trés garrafas diferentes, a concentracdo especifica desse
varietal € a mesma das misturas iniciais, compostas por uma garrafa de Cabernet Sauvignon
e uma de Merlot.

De modo a evitar tendéncias e vicios por erros operacionais, foi necessario um
planejamento das concentracGes por meio do sorteio randémico executado por software
computacional. As concentracdes estdo discriminadas na Tabela 8, incluindo alguns pontos
com concentracao deliberadamente escolhida para testes de validacéo.

Para cada conjunto de avaliacdo dos métodos de regressao, foram produzidas vinte
e nove (29) misturas (ou aliquotas, no caso dos vinhos monovarietal), onde vinte e uma (21)
foram nomeadas como conjunto de calibragéo e oito (8) como validacdo. Uma vez que cada
ponto de calibracédo e validagéo foi produzido em duplicata, o conjunto de misturas totaliza
cinguenta e oito (58) amostras. Assim, foram produzidas quatrocentas e seis (406) misturas.

Tabela 8. ConcentracGes de monovarietais presentes nas misturas

Concentragéo do monovarietal (% v/v)

Modelo Identificacdo Cabernet Sauvignon Merlot
(continua)
Co1 0,00 100,0
C02 6,08 93,92
Co03 6,24 93,76
Co4 8,08 91,92
CO05 8,30 91,70
CALIBRACAO CO06 8,66 91,34
co7 9,74 90,26
Co08 9,82 90,18
C09 10,14 89,86
C10 11,76 88,24
Cl1 12,05 87,95
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Tabela 8. ConcentracGes de monovarietais presentes nas misturas

Concentracéo do monovarietal (% v/v)

Modelo Identificacdo Cabernet Sauvignon Merlot

(Concluséo)

C12 16,13 83,87
C13 17,23 82,77
Cl4 17,27 82,73
C15 17,48 82,52
CALIBRAGAO Cl6 18,40 81,60
C17 18,47 81,53
C18 20,90 73,10
C19 22,40 77,60
C20 26,38 73,62
C21 26,80 73,20
V01 30,00 70,00
V02 25,00 75,00
V03 20,00 80,00
VALIDACAO V04 15,00 85,00
V05 10,00 90,00
V06 5,00 95,00
V07 2,50 97,50
V08 0,00 100,00

3.2 Registro dos Espectros IR
A aquisicao e registro dos espectros foi realizada mediante FTIR — ATR Cary 630,
da Agilent, equipamento ilustrado pela Figura 23. Ao espectrometro de infravermelho com
transformada de Fourier foi acoplado o acessério de refletancia total atenuada com o seletor
de comprimento de caminho 6ptico, o DialPath 62163, No Apéndice B pode ser consultada a
tabela de dias e horarios de aquisicdo dos espectros.
Uma porcao inicial das amostras foi utilizada para testar o melhor caminho optico a

ser empregado. A indicacdo do fabricante concorda com a proporcionalidade presente na Lei
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de Lambert-Beer, de que para solucdes de baixas concentragdes utiliza-se longos caminhos,

enquanto em solugdes concentradas aplica-se curtos caminhos 162,

Fonte: “Agilent Cary 630 FTIR sample interfaces”, 2011.1%3
Figura 23. Espectrometro FTIR — ATR, Cary 630

Os espectros foram registrados em laboratdrio de pesquisa do Instituto de Quimica
da UFRGS, no LAQIA especificamente, onde a variabilidade das condicdes de temperatura
e umidade exigem uma adaptabilidade do equipamento. Para sobressair maiores
interferéncias, mesmo assim, além da atencdo para que as amostras estivessem em equilibrio
térmico com o ambiente no momento do registro do espectro, cada amostra teve registrado o
espectro em triplicata. A resolucéo do equipamento foi de 2 cm™, cada registro resultou de
12 scans (varreduras) e a faixa espectral de trabalho foi de 2000 a 800 cm™.

O registro das amostras foi feito ao longo dos anos de 2018 e 2019, por mais de um
analista. Para os estudos de reconhecimento de padr@es e regressdo, as analises contaram com
0 apoio da aluna de po6s-graduacdo em Quimica da UNIFESSPA, Kelly Cristina Mendes de
Souza. Enquanto que algumas amostras de regressdao foram analisadas pelo aluno de
graduacdo em Quimica da UFRGS e iniciacdo cientifica, Fernando Diogo Sena.

3.3 Processamento de Dados

3.3.1 Regressao
Como esquematizado na Figura 24, as amostras de vinho do tipo monovarietal foram
doadas pela Embrapa e, a partir destas foram produzidos os conjuntos de misturas para o
estudo. Dos sete conjuntos de mistura, cada um continha vinte e nove concentragdes
diferentes, variando entre zero e trinta por cento de Cabernet Sauvignon. O preparo de
solugdes foi feito em duplicatas, totalizando quatrocentos e seis (406) amostras. Uma vez que

cada amostra teve registrado seu espectro em triplicata, o tratamento de dados inicial partiu
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de uma matriz de mil duzentos e dezoito amostras por mil duzentos e trinta e cinco (1235)

m/.\m 959

Embrapa Monovarietal de
Uva e Vinho producgédo interna Merlot
Cabernet Sauvignon

variaveis.

A
0<30% Espectroscopia no Pré-tratamento
Cabernet Sauvignon infravermelho médio dos dados

3/

)
-]
o
o o
Avaliagdo dos algoritmos Apresentacao
de regressao e validagéo da eficiéncia

FONTE: O autor. Arte de Josué Pereira Dias

Figura 24. Fluxograma do Estudo de Regressao

Todos os conjuntos de dados foram processados conforme representado Figura 25.
Primeiramente, regides espectrais dos dois extremos foram subtraidas do conjunto de
variaveis, por serem ruidosas ou porque continham pouca informacéo relevante. Partindo do
conjunto de trés replicatas por amostra (174 linhas ao todo), selecionou-se as duplicatas mais
similares entre si por meio de uma rotina em Matlab, desenvolvida no laboratério. Uma vez
que cada ponto de concentracdo possui solugdes em duplicata, a selecdo por espectros
similares resultou em 4 espectros, dos quais foi calculada a média aritmética.

De posse dessa matriz de dados médios de concentracdo, foi necessario aplicar

alguma transformacdo para suavizar o ruido espectral ainda existente. Contando com o
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espectro de dados brutos, ao todo foram executados cinquenta e sete (57) pré-tratamentos,
variagcOes das componentes de suavizagdo por Derivadas Savitzky — Golay (polinbmio e
namero de pontos na janela), como consta na Tabela 9. Tais transformagdes foram executadas
separadamente, primeiro para o grupo de solugdes “calibracdo” seguido pelo grupo
“validagao”.

O conjunto de espectros das solucdes “calibra¢do”, agora transformados, é entdo
particionado aplicando o algoritmo SPXY, designando quatorze (14) amostras para a
calibracdo propriamente dita do modelo, enquanto sete (7) amostras sdo reservadas para teste.
Apés a particdo, cada matriz de dados foi aplicada no método de regressao PLS, via caixa
toolbox iSPA_GUI desenvolvida para execucdo de pesquisas académicas 2° em Matlab
(disponibilizado pela UFRGS na versédo R2012b).

Estudo de regressao

SOLUGOES
Calibragéo Validacédo
L J
T
FTIR
|
f 1
X Cal X Val
9 62 pré-tratamentos e 11 pré-tratamentos
Particao por SPXY
[xcal | ‘xTest |xcal ‘ |xVaI
X Cal 2/3 X Cal ]/3 X Cal 2/3
Avaliagdo dos parametros Avaliagdo da validagao
estatisticos nos algoritmos dos modelos
PLS | iSPA - PLS | iPLS PLS | iSPA - PLS | iPLS
Selegdo de 11 pré - tratamentos Comparagao por teste das elipses

EJCR™

Fonte: O autor. Arte de Josué Pereira Dias.
Figura 25. Esquema de tratamento das amostras de Regressédo

Os conjuntos de dados, cujos modelos apresentaram um desempenho adequado nas
etapas de calibracéo e teste em PLS, foram, entdo, submetidos a métodos de regressao por

selecdo de variaveis. Com apoio da mesma toolbox, em Matlab avaliou-se a eficiéncia da
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calibracéo e teste dos métodos de regressdo por minimos quadrados parciais em intervalos
da faixa espectral (iPLS) e de sucessivas projecoes (ISPA-PLS).

Com a selegdo dos melhores modelos, construidos com as solucBes calibracéo,
executou-se um segundo teste, agora com a matriz de dados das solugdes de validagdo. Os
espectros desse novo conjunto de solucbes passaram pelas mesmas transformacdes (Tabela
9) visando a suavizacdo de ruidos e corre¢do de inclinacdes de linha de base, tal qual
executada no seu respectivo conjunto de calibragéo.

A selecdo do melhor modelo em cada um dos trés métodos avaliados foi feita
considerando a funcdo multiobjetivo, demonstrada pela equacdo 14. Tal funcdo é composta
das respostas estatisticas, fatores que refletem direta ou inversamente a eficiéncia modelo,
e.g., coeficiente de correlacdo e erros de predicdo, respectivamente. A linha de respostas da

funcdo devolvera um ponto de minimo que foi utilizado para guiar a escolha dos melhores

modelos.
M L
G = Z Gear + Z YGteste (14)

m=1 =1
Solucdes Calibracao
1 RMSEC REMSEP
2 Calibracao 1/r REP
3 1/R2 teal — terit

Ycal Yteste

4 RMSECV Ur
5 |L Validagdo cruzada 1/r 1/R?
6 M 1/R?
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Tabela 9. Pré-processamento dos dados FTIR — ATR

Transformacao Jan* Pol* Der* Transformacdo Jan* Pol* Der* Transformacdo Jan* Pol* Der*
X02 2 1 X06 2 1 X10 2 1
X03 7 2 2 X07 9 2 2 X11 1 2 2
X04 3 1 X08 3 1 X12 3 1
X05 3 2 X09 3 2 X13 3 2
X14 2 1 X18 2 1 X22 2 1
X15 2 2 X19 2 2 X23 2 2
X16 13 3 1 xw 3 1 xu 3 1
X17 3 2 X21 3 2 X25 3 2
X26 2 1 X30 2 1 X34 2 1
X27 2 2 X31 2 2 X35 2 2
X28 ¥ 3 1 xa 2L 3 1 xss e
X29 3 2 X33 3 2 X37 3 2
X38 2 1 X42 2 1 X46 2 1
X39 2 2 X43 2 2 Xa7 2 2
X40 2 3 1 x4 2T 3 1 48 29 3 1
X41 3 2 X45 3 2 X49 3 2
X50 2 1 X54 2 1 X01 Dados Brutos
X51 2 2 X55 2 2

X52 = 3 1 X56 = 3 1

X53 3 2 X57 3 2

Notas: Jan Janela Pol  Polindbmio Der | Derivada
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3.3.2  Reconhecimento de Padrdes
Ao chegar nas dependéncias do laboratorio, as noventa e nove (99) amostras de
vinho tinto permaneceram em local escuro até 0 momento da execucdo das primeiras
analises, tendo suas aliquotas reservadas em geladeira para as analises via infravermelho.
O registro dos espectros ocorreu em trés etapas, devido a demanda de trabalho requerida
ou a chegada de novas remessas amostrais no laboratorio, conforme resumido pela Figura
26.

als /A
FE 1
"‘ P é
FaE — [
Producgdo de Uvas do territdrio Embrapa
vinicolas parceiras gaucho Uva e Vinho
3&&& d
A
Conservacao Espectroscopia ho Pré-tratamento
ate a analise infravermelho médio dos dados
Avaliagao dos algoritmos Apresentacgao
de reconhecimento de padrao da eficiéncia

FONTE: O autor. Arte de Josué Pereira Dias.
Figura 26. Esquema do estudo de Reconhecimento de Padrdes

Do conjunto de dados total, restringiu-se a analise de reconhecimento de padrdes
as amostras de produgdo galcha. Para cada amostra, primeiramente selecionou-se as

quatro (4) replicatas mais similares entre si, mediante rotina aplicada em Matlab. Apds, a
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média das replicatas foi aplicada em analise de componentes principais %

para
visualizagdo prévia dos dados. Assim, optou-se por segregar das analises posteriores as
amostras consideradas outliers.

Devido a proximidade entre as subregides tanto do nordeste quanto sudoeste
gaucho, e a reduzida representatividade amostral das areas em ascensdo produtiva, as
amostras foram agrupadas em dois conjuntos maiores, como demonstrado na Figura 27.
Assim, amostras provenientes da Serra do Sudeste passam a integrar a Campanha Galcha
(Classe 1), ao passo que as amostras de Campos de Cima da Serra integram a Serra
Gaucha (Classe 2).

De um total de noventa e duas amostras, trinta e duas sdo consideradas oriundas
da Classe 1, e sessenta sdo da Classe 2. De acordo com a Tabela 10, é possivel perceber
que, apesar de ndo balanceada, a composicdo amostral € diversificada em termos de safra,
regido e varietal.

Tal qual no estudo de regressédo, a matriz de dados para reconhecimento de
padrBes teve reduzida sua dimenséo relacionada as varidveis, os numeros de onda. Por
exclusdo de regides espectrais periféricas, ruidosas ou sem informacdes significativas, o
numero de varidveis passou de 1235 para 645. Essa matriz foi empregada tanto para o
processo nao-supervisionado quanto para o supervisionado, esse Ultimo considerando a

divisdo entre Classe 1 e Classe 2.

"

CAMPANHA @ SERRA GAUCHA CAMPOS DE CIMA DA SERRA @ SERRA DO SUDESTE

Fonte: O autor. Arte de Josué Pereira Dias
Figura 27. Grandes regides produtoras de uva e vinho
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Tabela 10. Composicdo do conjunto amostral

Varietal
safra 2017 safra2018 Regido Total Total (%)
AA ¢ 2 0 2 8 8,70
S 2 4 6
CF ¢ 1 3 4 9 9,78
S 1 4 5
cs ¢ 1 > 6 18 19,57
S 1 11 12
MC ¢ X 1 1 7 7,61
s 3 3 6
MN ¢ 2 3 > 9 9,78
s 2 2 4
MT ¢ 1 0 1 12 13,04
s 3 8 11
PN ¢ 1 2 3 5 5,43
s 2 0 2
PS ¢ 0 0 0 3 3,26
s 3 0 3
TO ¢ 2 2 4 6 6,52
S 2 0 2
01 ¢ 2 4 6 15 16,30
S 2 7 9
TOTAL 33 59 92 92 100,0
TOTAL (%) 35,87 64,13
AA Ancelota MT Merlot
CF Cabernet Franc PN Pinot Noir
CS Cabernet Sauvignhon PS Petit Shirah
MC Malbec TO Teroldego
MN Marselan T Tannat

Aplicados por DATA HAND GUI, a matriz de dados passou por etapas de pré-
tratamentos similares aos apresentados na Tabela 9. Desta forma, 0s novos conjuntos de
dados também sdo enumerados de X01 a X57, cada um com uma variagdo do tamanho
da janela, do polinbmio, ou do grau da derivada Savitzky-Golay.

O estudo de reconhecimento de padrdes foi executado em Matlab 2012b. No
modo ndo-supervisionado por meio da PCA TOOLBOX 1.5 ! Os métodos de
reconhecimento supervisionado foram executados mediante CLASSIFICATION
TOOLBOX 5.3 1% ¢ LDA VS GUI *?°,

Além dos métricas para avaliagdo da eficiéncia da classificacdo produzida pela

validacdo cruzada, foi aplicada a funcdo multiobjetivo da equacdo 14, que considera o
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conjunto de métricas e a relagcdo (direta ou inversa) de desempenho do modelo. Essa
funcéo, auxiliou na escolha do modelo a ser aplicado no grupo amostral de teste.

Intrinsecamente, alguns fatores da funcdo multiobjetivo consideram o nimero
de ocorréncias de falsos positivos e negativos para uma dada classe, ponderados pelo
numero de integrantes total de cada classe. Na comparacgédo entre os modelos procura-se
a existéncia de um minimo, proveniente de baixas ocorréncias de erro em classificacao.

Os modelos selecionados foram, por fim, comparados em eficiéncia com o GA-
LDA. Para tal, procedeu-se uma otimizacdo do tamanho da populacdo e o nimero de
geracOes empregando a funcdo intitulada de aptidao. A superficie resultante dessa funcéo
fornece pontos de méaximo, cujas coordenadas serviram de parametro para aplicacao
posterior em simulacdo de Monte Carlo (MC). De forma estocéstica, essa simulacdo
estima a probabilidade de uma correta classificacdo amostral, tomando como base as
classes e os espectros de FTIR fornecidos.

A simulacdo de Monte Carlo aliada ao Algoritmo Genético pode fornecer uma
estimativa das variaveis de maior influéncia, conforme sua probabilidade de ocorréncia.
Com os parametros otimizados, o algoritmo genético foi executado ao longo de cem (100)
ciclos, quantidade deliberadamente selecionada, considerando a randomicidade da

simulacdo (MC) e o custo computacional que cada ciclo necessita.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Escolha do Caminho dptico

Inicialmente, um breve teste fora executado para decidir o caminho éptico a ser
empregado na aquisicao dos espectros FTIR — ATR. De fato, o instrumento disponivel no
laboratdrio contém o acessorio chamado Dial Path, um seletor de comprimento de
caminho Optico. Estdo disponiveis para uso trés caminhos opticos diferentes, 50, 100 e
150 pm. O teste foi aplicado somente nos caminhos menores.

Pela Figura 28Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. é possivel perceber
a variacdo da Absorbancia de uma amostra nos dois caminhos Opticos estudados. De
acordo com a Lei de Lambert — Beer, 0 espectro de FTIR com caminho Optico maior
apresenta absorbancia maior. Todavia, apesar de acentuar bandas caracteristicas ja
observadas via 50 um, o caminho Optico de 100 um foi preterido devido a oscilagdo no
instante da aquisicdo do sinal e, consequentemente, no crescimento do ruido na média
final dos espectros.
Escolha do caminho éptico
100 pm eee vs. 50 pm eee
a5

o

a5

3

Intensidade de Absorbancia

0
2000 1800 1600 1400 1200 1000

Numero de onda, v (cm™)

Figura 28. Absorbancia com variacdo do caminho optico

Ap0s escolhido o tamanho do caminho Optico, os espectros foram registrados e
observacoes iniciais puderam ser realizadas, mas serdo melhor discutidas nas figuras das
proximas secOes (Figura 42). Em suma, a média amostral da Campanha é maior que a
Serra Gaucha em regides do espectro no infravermelho que correspondem a presencga de

alcoois e compostos polifenolicos.
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4.2 Reconhecimento de padréo
Modelos ndo-supervisionados
PCA

O processo de reconhecimento de padrbes foi iniciado pelo método néo-
supervisionado de analise por componentes principais (PCA). Primeiramente, mediante
uma breve inspecdo no grafico de escores dos dados brutos de noventa e nove amostras,
algumas amostras foram excluidas, uma vez que se dispersaram de pequenos grupos, de
maneira a considera-las amostras andmalas.

Ap0s a exclusdo de amostras andmalas, as noventa e duas amostras restantes
foram aplicadas em uma nova andlise por PCA. Sem tratamentos no conjunto de
espectros, os graficos de escores com classificagdo segundo as safras, origens e ambos
fatores sdo representados nas Figura 33, Figura 29 e Figura 31, respectivamente. Em
conjunto com os escores dos dados brutos, ha a comparacdo com a PCA aplicado aos
dados pré-processados por derivada primeira do método de Savitsky — Golay, com janela
de trinta e um pontos e adequacéo a polindmio de segundo grau (X50).

Os dados brutos, bem como os pré-processados, ndo apresentam clara separacao
de classes conforme sua origem. Ou seja, a PCA nao € conclusivo no reconhecimento de
padrBes dos vinhos provenientes da Campanha e da Serra Galcha, Figura 29 e Figura 30.

Apesar de manter esse mesmo padrdo inconclusivo com relagéo a procedéncia,
¢ possivel perceber uma tendéncia de agrupamento nas Figura 31 e Figura 32, que
compreendem as classes Origem integradas ao ano da Safra. Os agrupamentos se ddo por
um lado, majoritariamente, com as amostras da Campanha e Serra Gaucha da Safra de
2017, por outro lado, com as amostras dessas regides, porém na safra de 2018.

O ultimo teste via PCA foi, entdo, aplicar os conjuntos de dados a este método,
mas considerando somente a variavel safra. As Figura 33 e Figura 34 mostram os graficos
de escores com as classes 2017 e 2018. E possivel generalizar que a capacidade de
reconhecimento de padrdo se deu em fungéo da safra, onde as amostras de 2017 foram
agrupadas nos quadrantes inferiores da PC2, enquanto as de 2018 se distribuiram, em

grande maioria, na metade superior.
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Dispersdo amostral — Campanha vs. Serra Gaucha

Dados brutos
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Figura 29. PCA, Dados Brutos; Origens

Dispersdo amostral — Campanha vs. Serra Gaucha

Dados pré-processamento X50
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Figura 30. PCA, Dados pré-processados; Origens
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Dispersao amostral — Safras vs. Origem

Dados brutos
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Figura 31. PCA, Dados Brutos; Safras vs. Origens
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Figura 32. PCA, Dados Brutos; Safras vs. Origens
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Dispersao amostral — Safras 2017 vs. 2018

Dados brutos
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Figura 33. PCA, Dados Brutos; Safras

Dispersédo amostral — Safras 2017 vs. 2018
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Figura 34. PCA, Dados pré-processados; Safras

E possivel averiguar que uma das principais fontes de variacio dos espectros é

proveniente das diferengas entre as safras, onde as amostras de 2017 foram agrupadas nos

quadrantes inferiores da PC2, enquanto as de 2018 se distribuiram, em grande maioria,

na metade superior. A informacao de origem geografica, embora pareca estar contida nos
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espectros, ndo se revelou como sendo a fonte de variabilidade proeminente, o que tornara

a tarefa de desenvolvimento de modelos preditivos uma tarefa ndo trivial.

Uma das caracteristicas do reconhecimento de padrbes via PCA € a analise de
Loadings, ou pesos. A Figura 35 permite constatar que os Numeros de Onda entre 1030
e 1090 (cm™), aproximadamente, sdo significativos na separacio das classes, regiao
referente a vibracdo C — O, de alcool primario.

Variaveis relevantes no processo de Reconhecimento de Padrdes

Dados pré-processados; X50 (Janela 31 — Polinémio 2 —Derivada 1). Peso na variavel 1.

0.2
015
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Figura 35. Loadings PCA

Modelos supervisionados

PLS - DA

Inicialmente, cada um dos conjuntos de dados designados a calibracdo do
modelo foi inspecionado de modo a selecionar o nimero 6timo de fatores. Essa selecéo é
feita com base na menor taxa de erro na validacdo cruzada (RMSECYV). Devido a resposta
particular para cada conjunto de dados, se torna complexo definir tendéncias
correlacionadas aos elementos desse estudo primario.

Apesar da inclusdo gradativa de fatores caracterizar eficientemente 0 conjunto
avaliado, o sobreajuste representa uma problematica na aplicacdo do modelo em novas
amostras. Assim, a opc¢ao escolhida como mais segura para o treinamento do modelo via
PLS — DA foi aquela apresentando o menor erro em validagdo cruzada, onde o nimero
de fatores ndo ocasionasse amostras sem classe definida, como na Figura 36, onde

escolheu-se quatro variaveis latentes.

86



Variacdo da Taxa de Erro de Predicdo na Validacdo Cruzada
Conjunto de dados bruto — X01

Taxa erro na CV

Amostras nao
classificadas

Variaveis Latentes

Figura 36. Variacdo do Erro com as Variaveis Latentes
Por ser um conjunto amostral diverso, mas com poucos representantes em seus
subconjuntos, a validagdo escolhida foi do tipo leave-one-out, ou seja, que reveza de
amostra a amostra a cada ciclo durante essa validacdo interna, até testar o conjunto como
todo 1'6165 Entdo, a habilidade de classificacdo do modelo é avaliada com base nas
métricas de eficiéncia desse processo como sensibilidade, especificidade, média
geométrica (relacdo entre sensibilidade e especificidade), coeficiente de correlacdo de

Matthew, entre outros.

a) Meétricas de desempenho geral:

Para facilitar a visualizacdo e comparacdo entre modelos, cada uma das métricas
foi representada graficamente. Como o conjunto de dados foi trabalhado sob a
consideracdo da existéncia de duas classes, a sensibilidade da classe Campanha pode ser
interpretada como a especificidade da classe Serra Galcha, e vice e versa.

O grafico representado na Figura 37, demonstra a sensibilidade, ou a habilidade
de identificar os elementos de uma dada classe, frente ao numero total de exemplares
analisados dessa mesma classe. Por considerar essas métricas como variaveis, a media

geométrica de cada modelo também foi representada.
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Média Geométrica
Sensibilidade e Especificidade de Classes
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Sensibilidade Especificidade Média Geométrica

Figura 37. Média Geométrica do conjunto de modelos PLS — DA

Na inspecdo do comportamento da sensibilidade é possivel perceber um dos
efeitos da maior proporc¢do de amostras da Serra. Salvo algumas excecdes, na validagédo
cruzada a maioria dos modelos apresentou uma melhor sensibilidade para a Serra Gaticha
do que para a Campanha. Ou seja, os modelos testados apresentaram maior capacidade
de discernimento das amostras consideradas como da Serra Gadcha.

Ao combinar as métricas Sensibilidade e Especificidade de cada classe, pode-se
avaliar a eficiéncia dos modelos em termos da Média Geométrica. Como o estudo envolve
uma classificacdo dicotdmica, a média geométrica (Gmg) é equivalente para ambas
classes. Refletindo o comportamento da sensibilidade da classe Campanha, a variacdo
Gmg também é crescente.

Outra métrica que demonstra os efeitos da desproporcdo amostral entre classes
é a precisdo. Diferentemente da sensibilidade, que considera a relacdo de amostras
corretamente classificadas e a totalidade das amostras dessa classe envolvidas no estudo,
a precisdo esboca a pureza da classe predita, dependente da capacidade do modelo em
termos de acerto em predi¢do. Os modelos via PLS — DA (Figura 38) apresentaram

precisdo maior nas amostras da Serra Gaucha do que da Campanha.
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Precisao dos modelos

PLS - DA
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Figura 38. Precisao do conjunto de modelos PLS — DA

A frequéncia de falsos positivos também contribui para a definicdo do melhor
modelo através da Taxa de falso alarme. Enquanto a Campanha apresenta um
comportamento continuo com média de 0,26, com variagdo de 0,15 a 0,38, a taxa de falsos
positivos decresce na faixa de modelos estudados na Serra, com minimo e maximo
respectivamente de 0,29 e 0,67. Pela Figura 51 é feita a comparacdo de desempenhos
desse com outro método de reconhecimento de padrdes.

Além da média geométrica (Gm), outra métrica secundaria avaliada foi a area
abaixo da curva intitulada Caracteristica de Operacdo do Receptor (AUC — ROC). Por si
s0, a curva relaciona a taxa de falsos positivos com a sensibilidade do modelo, ja a AUC
serve de parametro para a capacidade de distingdo entre as classes. Assim, para
classificagfes dicotdmicas cada modelo possui um valor de AUC. O desempenho via

AUC pode ser visto na Figura 39.
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Area Abaixo da Curva

AUC - ROC
PLS - DA
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Figura 39. Area abaixo da Curva para os modelos PLS — DA.

A Exatiddo e o coeficiente de correlacdo de Matthew (MCC) também refletem
um comportamento global da classificagdo. Ambas expressdes ilustram a taxa de corretas
classificacOes e as ocorréncias de falsos positivos e falsos negativos. Matematicamente,
a exatiddo varia na faixa de zero a um, o0 que sugere a existéncia de modelos com
classificacdo randdmica na inspecdo feita, visto que o minimo de exatiddo encontrado é
préximo de 0,5 (Figura 40). Contudo, alguns dos modelos PLS-DA atingem exatiddo de
0,75, valores interessantes para sele¢cdo do modelo e aplicagdo do conjunto de dados teste.

O MCQC, representado pela Figura 41, pode variar de valores entre -1 e 1. Com
os valores deslocados para a regido positiva da amplitude possivel, é possivel afirmar que
uma maior parcela de modelos é capaz de obter classificacBes corretas e que sobressaiam
as incorretas. Merecem atencdo, todavia, os modelos cujo MCC foi proximo de zero,

demonstrando que a classificacdo foi randémica nessas condicoes.
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Exatidao
PLS - DA
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Figura 40. Exatiddo dos modelos PLS — DA

Coeficiente de Correlagdo de Matthew
PLS - DA
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Figura 41. MCC dos modelos PLS — DA

b) Escolha do melhor modelo:

Visualmente, o comportamento dos modelos via PLS — DA sugere alguns pontos
a aplicacdo na etapa posterior, com o conjunto amostral de teste. As métricas secundarias,
como média geométrica, MCC e AUC reforcam a escolha do modelo com melhor
desempenho através da visualizagdo de seus picos. Todavia, apesar de majoritariamente
apresentar comportamentos antagbnicos, a sensibilidade e especificidade apontam
modelos com desempenho relativamente de destaque.

Dentro desse conjunto de modelos esta o identificado como X50, cuja diferenca
entre Sensibilidade e Especificidade da classificacdo da Campanha é minima. Assim, a

capacidade de classificacdo para as duas classes envolvidas é similar, ou seja, € um dos
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melhores modelos estudados e capaz de diferenciar as amostras da classe minoritaria

quanto da majoritaria.

Comparativamente, a Tabela 11 apresenta alguns dos modelos com melhor

desempenho na etapa de validacao cruzada do reconhecimento de padrfes via PLS-DA.

Cabe ressaltar que o primeiro modelo (X01), diferentemente dos demais ali

representados, ndo passou sob pré-tratamentos.

Tabela 11. Comparagéo de desempenhos de modelos PLS — DA.

MODELO X01 X31 X42 X50
METRICA C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2
GM 0,70 0,64 0,72 0,69
SEN 0,62 0,80 0,48 0,85 0,62 0,82 0,71 0,68
SPE 0,80 0,62 0,85 0,48 0,82 0,62 0,68 0,71
PRE 0,62 0,80 0,62 0,76 0,65 0,80 0,54 0,82
EXA 0,74 0,72 0,75 0,69
MCC 0,42 0,35 0,45 0,37
TFP 0,20 0,38 0,15 0,52 0,18 0,38 0,32 0,29
SEN Sensibilidade SPE Especificidade

PRE Preciséo EXA Exatidéo

TFP Taxa de falso positivo

GM Média Geométrica SEN e SPE

C1 Campanha C2 Serra Gaucha

c) Influéncia das variaveis quimicas no resultado
A Figura 42 estd dividida em duas partes principais, cada qual com trés
subunidades, uma representando a média de classes e duas com 0s espectros de cada
classe centrados na média. Os trés primeiros espectros sdo a representacdo dos dados sem
pré-tratamentos, enquanto os trés espectros da base da figura representam os dados ap6s
tratamento por derivada de Savitzky-Golay (X50). E perceptivel o efeito das correcdes de
linha de base, reduzindo ruido ao longo do espectro e facilitando a inspecao visual para

identificacdo das regibes do espectro que mais influenciam na diferenciacao das classes.
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Figura 42. Dados Brutos

A otimizacdo do numero de fatores (varidveis latentes) apontou um menor erro
de validacdo cruzada quando inclusos 16 fatores. Considerando um limite de 20 fatores
como um limite a se evitar devido ao sobreajuste, 0 numero 16 demonstra uma
quantidade, apesar de adequada, elevada de combinacOes lineares necessarias para
explicar o sistema. Em outras palavras, um reduzido erro de validacdo cruzada na
classificacdo via PLS — DA baseado em 16 fatores representam um conjunto amostral
complexo e multivariado. Todavia, a primeira variavel latente se mostrou responsével por

explicar mais de 90% da variancia amostral.

O gréfico de loadings (Figura 43) apresenta uma estrutura similar ao espectro do
qual foi originado. Mesmo assim, é possivel deduzir quais os numeros de onda foram
criticos para o agrupamento das classes. Majoritariamente, o grafico de loadings aponta
a influéncia das bandas com niimeros de onda entre 1132 a 1016 cm™, regido do espectro
que compreende o alongamento C — O de alcoois primarios. Mais ainda, regides do
grafico (1478 a 1360 cm™) demonstram a influéncia, mesmo que minima, de vibracoes

especificas dos polifenois presentes no vinho 166-168,
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Figura 43. Variaveis do espectro significativas para a separacdo de classes
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Regides significativas

cm 1 Bandas
1680 — 900 Fendis presentes em vinhos.
Deformacdo angular assimétrica no plano de —CHs.
1448 — 1444 . :
Deformacéo de — CH. — caracteristica de nucleo fenolico
1376 — 1373  Deformacdo angular simétrica no plano de — CHa.
1340 -1339  Balanco de CH; e Deformacéo angular de C — H.

1340 -1160  Deformacdo axial em C — OH de fendis

1285 Deformagéo axial do anel pirano de flavonoide.
1281 - 1278
Deformagéo angular no plano de O — H.
1207
1110 -1107 )
Deformacgdo axial C — O
1068 — 1062
1050 Deformagéo axial C — O de alcool primario.

94



d) Desempenho desse modelo frente ao grupo Teste
Devido a sua relativamente boa sensibilidade para classificar corretamente
ambas classes, 0 modelo PLS — DA definido como ponto 50 foi aplicado ao conjunto de
amostras destinadas para teste. Cabe relembrar que 0 modelo aqui chamado de ponto 50
é resultado do tratamento do conjunto de dados brutos por derivada primeira Savitzky
Golay, janela de 31 pontos e adequacgéo da curva a polindmio de segundo grau. Também,
0 grupo de teste é a terca parte resultante da particido Kennard Stone, aplicado aos

espectros pré-tratados das 92 amostras em estudo.

Tabela 12. Desempenho de modelos selecionados na etapa de predi¢édo via PLS — DA

MODELO X01 X31 X42 X50
METRICA @ C1 C2 C1 C2 Cl C2 Cl C2
GM 0,66 0,57 0,57 0,72
SEN 054 0,80 0,36 0,90 0,36 090 055 0,95
SPE 0,80 0,54 0,90 0,36 0,90 036 095 0,55
PRE 0,60 0,76 0,67 0,72 0,67 0,72 086 0,79
EXA 0,71 0,71 0,71 0,81
MCC 0,35 0,32 0,32 0,57
TFP 020 045 0,10 0,64 0,10 064 005 045
SEN Sensibilidade SPE Especificidade

PRE Preciséo EXA Exatiddo

TFP Taxa de falso positivo

GM Média Geometrica SEN e SPE

C1l Campanha C2 Serra Gaucha

As métricas de desempenho do modelo selecionado (e de outros para
comparagao) estdo dispostas na Tabela 12. Como esperado, pela tendéncia apresentada
no conjunto das respostas da validacdo cruzada, a sensibilidade para predicdo das
amostras oriundas da Serra Gaucha é maior que da Campanha, 0,95 e 0,55,
respectivamente. Ou seja, 0 modelo apresentou um nimero menor de falsos negativos
para a Serra Galcha quando comparado com a Campanha.

Por considerar alocagdo dicotdmica, e sem a possibilidade de ndo designar
alguma amostra a quaisquer das classes envolvidas, alteragdes na Sensibilidade em uma

classe em particular sdo observadas na Precisdo da outra envolvida. Isso se deve ao
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numero de amostras nédo classificadas corretamente como Campanha (Falsos Negativos),
que interferem na pureza da Serra Galcha (Falsos Positivos).

No modelo 50, por exemplo, a Precisdo da Serra é de 0,79, enquanto a
Sensibilidade da Campanha € de 0,55. Em contrapartida, a precisdo de 0,86 da Campanha
demonstra, também, a habilidade do modelo de definir as amostras da Serra, e
consequentemente ndo incrementar o nimero de falsos positivos na Campanha.

Das 31 amostras designadas para teste, cerca de 81% dessas foram classificadas
corretamente. Como ilustrado na Figura 44, o modelo 50 PLS — DA classificou
corretamente 95% das amostras teste da Serra Gaucha, uma vez que apenas uma (CS79)
foi incorretamente reconhecida como integrante da outra classe. As amostras da
Campanha separadas para teste, por sua vez, foram classificadas corretamente a uma taxa
de 55%.
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Figura 44. Distribuicdo das amostras de treino e teste via PLS — DA

Pela diferenca em proporcédo de erros de classificacdo, além das variedades de
uvas envolvidas nesses erros, é possivel afirmar mais uma vez que a quantidade de
amostras em ambas classes € um fator importante para a ocorréncia de desvios. O
algoritmo do Kennard — Stone ndo considera subclasses envolvidas na execugdo da
particdo, sendo assim, um conjunto amostral como o da Serra Gaucha apresentou robusto
desempenho devido ao volume amostral, que ocasionalmente é representativo mesmo

apos particédo.
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Nesse sentido, a Figura 44 pode reforcar esse argumento quando analisadas as
amostras classificadas incorretamente. Como um todo, a Campanha possui uma amostra
de varietal Malbec, que eventualmente foi alocada no grupo de teste apos a particdo por
KS. Néo surpreendente, a classificacdo por PLS-DA foi incorreta, uma vez que a Serra
Gaucha possua seis (6) amostras de vinhos dessa uva e todas elas no conjunto de treino
dessa classe.

Outro exemplo é a amostra de Cabernet Franc (CF74), pertencente a safra 2018
da Campanha, mas classificada como da Serra. Frente a duas das trés amostras da
Campanha, trés das quatro amostras de CF foram produzidas na Serra durante a safra de
2018. Ou seja, o conjunto maior de amostras na Serra, da mesma uva e mesma safra, pode
ter conduzido ao erro de classificacdo da amostra da originaria da Campanha.

De modo similar ao ocorrido com o conjunto de Cabernet Franc, a amostra de
Tannat (TT86, safra 2018) foi classificada incorretamente como pertencente a Serra
Galcha. A Campanha contém um conjunto de treino composto por trés amostras desse
varietal, sendo duas da safra de 2017 e uma de 2018. O grupo de treino da Serra Gaucha
é composto, por sua vez, por duas amostras da safra de 2017 e trés de 2018. Ou seja, uma
vez que a safra desse varietal em 2018 é trés vezes maior na Serra do que na Campanha,
é possivel que essa proporcao amostral exerca influéncia no método de reconhecimento
de padrdo, de modo a, eventualmente, considerar a amostra TT86 como integrante da
Serra Gaucha.

As amostras do varietal Marselan sdo divididas quase que igualmente entre as
duas classes regionais e safras de producdo. Enquanto a Campanha apresenta um total de
cinco amostras, a Serra Galcha tem quatro amostras. Com a parti¢cdo, ambos conjuntos
de treino foram compostos por trés amostras (duas da safra 2017 e uma da safra 2018).
Os conjuntos de teste resultantes ndo possuem amostras de 2017 e a Campanha apresentou
uma amostra a mais que a Serra Galcha. Ainda assim, uma amostra da Campanha
(MNO94) fora reconhecida como amostra proveniente da Serra Gaucha.

Por fim, as amostras do varietal Pinot Noir sdo divididas igualmente entre
classes, porém ndo entre conjuntos de treino e teste. Enquanto a Serra Galcha possui trés
amostras no grupo de treino, a Campanha possui apenas uma. O conjunto de teste da
Campanha contém duas amostras, dentre essas a que fora incorretamente classificada
como da Serra Gaucha (PN97). Possivelmente, esse erro de classificacdo é resultado da
desproporcdo de amostras entre grupos de treino e teste, que considerou mais modelos de

uma classe que de outra.
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SPA - LDA
a) Otimizacdo do tamanho da cadeia da fase 1 do SPA

Diferentemente da otimizacdo realizada no PLS-DA, onde cada conjunto de
dados passou pelo processo de escolha do nimero de fatores com menor erro de validacao
cruzada, aqui foi escolhida uma condic¢do de compromisso comum para todos 0s modelos.
Considerando as duas classes envolvidas no estudo e a procura pelo uso reduzido de
variaveis que expliquem o sistema, a condi¢do de compromisso escolhida foi a de cadeias
de variaveis de menor comprimento igual a 2, (este nimero leva em conta os graus de
liberdade do modelo LDA) e maximo igual a 10 variaveis, de modo a evitar problemas

de sobre-ajuste e assegurar modelos parcimoniosos.

b) Métricas de desempenho geral

O Algoritmo de Sucessivas Projecdes aplicado aos conjuntos de dados, brutos e
pré-processados, apresentou resultados promissores, ainda que similares aos do PLS —
DA. Quando relacionado o desempenho das classes envolvidas, a Serra Galcha mais uma
vez apresenta médias de sensibilidade e precisdo maiores que a Campanha.

A sensibilidade da Campanha varia entre 0,52 e 0,76, a0 passo que os dados da
Serra a variacdo € de 0,65 e 0,80 (Figura 45). A Preciséo, por sua vez, varia de 0,46 a 0,65
na Campanha e 0,73 a 0,86 na Serra (Figura 46). Novamente, a diferenca de desempenho
entre classes pode ser explicada pela diferenca de composicdo amostral, seja por

quantidade ou pluralidade.

Sensibilidade vs. Especificidade
Classe referéncia Campanha

1,00
0,80 .

AR SN
o0 [ \/VV\/\N A
0,40
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0,00
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55

e Sensibilidade Especificidade

Figura 45. Relacdo Sensibilidade e Especificidade dos modelos SPA — LDA
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Ao comparar o desempenho dos métodos PLS — DA e SPA — LDA, registrados
pelas métricas Sensibilidade e Precisdo, ndo se observa diferencas significativas na
classificacdo das amostras da Serra Galcha. Através do SPA — LDA, todavia, o
reconhecimento das amostras da Campanha foi mais eficaz, haja vista a elevacdo dos
pontos minimos nessa avaliacdo geral de Sensibilidade e Precisdo na classificacdo apos

validagéo cruzada.

Precisao dos modelos
SPA - LDA
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e Campanha Serra Gaucha

Figura 46. Precisao do conjunto de modelos SPA — LDA

Essa elevacdo nos minimos e maximos nas métricas de desempenho do método
SPA — LDA também se faz percebida pela Média Geométrica (Figura 47), AUC (Figura
48), Exatiddo e MCC. Em ambas Gm e AUC, seus minimos passaram respectivamente
de 0,48 e 0,52 para 0,60. J& seus maximos sairam de 0,72 para 0,76. Em termos gerais, é
possivel dizer que houve uma reducdo na diferenca entre Sensibilidade e Especificidade
de ambas classes em anélise.

A reducdo na diferenca entre sensibilidade e especificidade demonstra uma
queda no numero de classificacdes incorretas. O MCC e a exatiddo, que consideram
fatores como os falsos positivos e negativos, tiveram médias mais elevadas e limites de
maximo e minimo mais estreitos. O ponto de minimo do MCC (Figura 49) passou de 0,03
para 0,20, e 0 maximo de 0,45 para 0,50. A exatiddo minima saiu de 0,57 para 0,62,
enquanto que a maxima passou de 0,75 para 0,77. Assim, considerando a relacédo
matematica de cada uma das métricas, pode-se dizer que ha, ao menos, uma queda no

namero de falsos negativos.
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Figura 47. Média Geométrica do conjunto de modelos SPA — LDA
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Figura 48. Area abaixo da Curva para os modelos SPA — LDA

100
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Figura 49. MCC para conjunto de modelos SPA — LDA
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Figura 50. Taxa de Falso Positivo nos Figura 51. Taxa de Falso Positivo nos
modelos SPA — LDA modelos PLS — DA

A taxa de falsos positivos, por sua vez, ficou mais estreita na sua diferenca entre
minimos e maximos, como pode ser visto nas Figura 50 e Figura 51. A Campanha reduziu
seu ponto maximo na taxa de falsos positivos de 0,38 para 0,35, mas elevou seu ponto
minimo de 0,15 para 0,20. A Serra Galcha teve seus pontos minimo e maximo reduzidos
de 0,29 para 0,24 e de 0,67 para 0,48, respectivamente. A reduzida ocorréncia de falsos
positivos na Serra Galcha reflete um melhor desempenho nos modelos em classificar
corretamente as amostras da Campanha.

Assim como realizado na PLS — DA, a avaliacdo e escolha do modelo com
melhor desempenho no método SPA — LDA precisa ponderar as métricas como um todo,
mas principalmente priorizando a maxima sensibilidade da Campanha, sem significativo

detrimento de sua especificidade. Nesse sentido, 0 modelo escolhido € o referente ao
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ponto 31. Esse modelo apresenta uma das maiores sensibilidades e especificidades da
Campanha, além de minimas taxas de falso positivo similares para as duas classes.

O modelo 31 foi escolhido por ter apresentado melhor desempenho nas métricas
discutidas acima e em consideracdo ao principio da parciménia, tendo em vista a
similaridade nas métricas dos modelos 33 e 50. A titulo de comparacéo, todavia, estdo
dispostas métricas de outros modelos SPA — LDA na Tabela 13.

Tabela 13. Desempenho de modelos selecionados na etapa de predicdo via SPALDA.

MODELO X01 X31 X42 X50
METRICA | C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2
GM 0,70 0,76 0,73 0,76
SEN 0,67 0,72 0,76 0,75 0,71 0,75 0,76 0,75
SPE 0,72 0,67 0,75 0,76 0,75 0,71 0,75 0,76
PRE 0,56 0,81 0,62 0,86 0,60 0,83 0,62 0,86
EXA 0,70 0,75 0,74 0,75
MCC 0,38 0,49 0,45 0,49
TFP 0,28 0,33 0,25 0,24 0,25 0,29 0,25 0,24
SEN Sensibilidade SPE Especificidade

PRE Precisdo EXA Exatiddo

TFP Taxa de falso positivo

GM Média Geométrica SEN e SPE

C1 Campanha C2 Serra Gaucha

c) Influéncia das variaveis quimicas no resultado

Diferentemente do visualizado no modelo X50 (discutido no PLS — DA), ao
tratar o conjunto de dados brutos com segunda derivada SG, como no pré-tratamento X31,
0 espectro assume curvatura tal qual apresenta a Figura 52. Ainda, a rotina do algoritmo
SPA — LDA fornece o perfil médio de todas as amostras envolvidas no processo de
calibracdo do modelo, bem como as varidveis de maior influéncia no reconhecimento de
padroes.

As variaveis selecionadas pelo SPA — LDA séo, de forma similar ao resultado
apresentado pelo PLS — DA, relacionéveis a presenga de compostos polifendlicos e alcool
priméario. A saber, 0 modelo decorrente dos dados X31 destacou 0os numeros de onda a
seguir: 1317, 1045 e 1040 (cm™).
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O conjunto de dados utilizado como treinamento e calibracdo do modelo foi o
chamado X31. E importante lembrar que esse conjunto de dados passou pelo pré-
tratamento de suavizacgdo de ruidos e correcdo da linha de base, Savitzky — Golay de
janela de 21 pontos, com adequacdo do polinbmio e derivada de segundo grau. O
desempenho do modelo na predicdo das amostras do grupo Teste € comparado, na Tabela
14 a outros modelos de SPA — LDA.

Variaveis selecionadas e Perfil Médio
SPA — LDA

Sinal

| | | | | |
1500 1400 1300 1200 1100 1000

Numero de onda, v (cm™)

Figura 52. Espectro no Infravermelho apds SG com 22 Derivada

Regides significativas

cm? Bandas
1340 - 1339 Balango de CH; e Deformacéo angular de C — H.
1340 - 1160 Deformacdo axial em C — OH de fendis

1110 - 1107 ]
Deformagédo axial C — O
1068 — 1062
1050 Deformacdo axial C — O de alcool primério.
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Tabela 14. Desempenho de modelos SPA — LDA selecionados para teste.

MODELO X01 X31 X42 X50
METRICA | C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2
GM 0,37 0,66 0,68 0,62
SEN 0,18 0,75 0,55 0,80 0,55 0,85 0,45 0,85
SPE 0,75 0,18 0,80 055 0,85 0,55 0,85 0,45
PRE 0,29 0,62 0,60 0,76 0,67 0,77 0,62 0,74
EXA 0,55 0,71 0,74 0,71
MCC -0,08 0,35 0,42 0,33
TFP 0,25 0,82 0,20 045 0,15 0,45 0,15 0,55
SEN Sensibilidade SPE Especificidade

PRE Preciséo EXA Exatidéo

TFP Taxa de falso positivo

GM Media Geométrica SEN e SPE

C1 Campanha C2 Serra Gaucha

Frente a classificacdo do grupo teste, 0 modelo 31 SPA — LDA interpretou
incorretamente como provenientes da Serra Gaulcha as amostras CS78, MN65, TT67 e
TT86. Também, o modelo incorretamente classificou como da Campanha as amostras
CS90, MT76, TT82 e TT83. Na Validacdo Cruzada da Serra Galcha, 14 amostras nao
foram corretamente classificadas: AA32, CF64, CS33, MC48, MN70, MT19, MT55,
PS15, PS20, PN24, TO23, TTO7, TT16 e TT66. Ainda na etapa de Validagdo Cruzada, o
modelo ndo classificou corretamente as amostras da Campanha CF59, MN05, MN60 e
TOG62. Esses resultados podem ser vistos na Figura 53.

Através da analise dos modelos testados, percebe-se que a escolha do pré-
processamento X31, ainda que ndo tenha reproduzido o melhor, resultou em um dos
melhores desempenhos. De modo geral, em comparacdo com 0s modelos testados ao
aplicar PLS — DA, as métricas de desempenho apontam uma dificuldade de lidar com um
conjunto amostral limitado e diverso. Tal fato pode ser percebido pela redugdo em boa
parte das métricas expressas. A sensibilidade da classe majoritaria, por exemplo, chegou
a 0,95 no modelo X50 PLS — DA, enquanto que no X31 SPA — LDA foi de 0,80.
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Figura 53. Distribuicdo de amostras de treino e teste segundo SPA — LDA

Ao comparar o desempenho dos métodos pelas métricas dos seus melhores
modelos, percebe-se que a sensibilidade da Campanha permanece a mesma, 0,55. Por sua
vez, 0 método SPA — LDA teve decréscimo na especificidade da Campanha, ou seja, a
sensibilidade da Serra foi reduzida. Assim, com uma capacidade de classificacdo reduzida
na Serra, 0 nimero de falsos negativos se eleva.

A elevacdo da quantidade de falsos negativos da Serra pode ser percebida na
comparagdo entre Precisdes de modelos. O modelo 50 PLS — DA apresentou para a
Campanha uma precisdo de 0,86, contra 0,60 no modelo 31 SPA — LDA. Ou seja, a
elevacdo da quantidade de Falsos Negativos na Serra reduz a Precisdo da Campanha, que
entende esses valores como Falsos Positivos.

Essa queda em sensibilidade da Serra Galcha pode estar relacionada com a
abordagem do modelo de reconhecimento de padrdes. O PLS — DA utiliza toda regido do
espectro informada, organizando as variaveis originais em novas variaveis latentes, com
pesos adequando a variavel a sua influéncia na separagdo das classes. Por sua vez, ao
selecionar variaveis de maior destaque, com o limite imposto pela condicdo de
compromisso, 0 SPA — LDA se torna mais especifico para a generalizacao da classe, logo

excluindo amostras sem dada representatividade de origem, safra e varietal.
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GA-LDA
a) Aplicacdo em conjuntos de dados especificos

A Anadlise Discriminante Linear com selecdo de varidveis por algoritmo genético
(GA — LDA) foi executada em conjuntos de dados especificos, isso devido ao elevado
tempo médio em processamento por computador a que cada analise depende. Também,
0s conjuntos de dados selecionados para essa etapa sdo, basicamente, aqueles que tiveram
desempenho destaque na Validacdo Cruzada de PLS — DA e SPA — LDA: a saber X15,
X31, X38, X42 e X50.

b) Funcdo aptidao na escolha do nimero de geracfes e tamanho da populagéo

A aptidao é a habilidade de adaptacdo ao espaco amostral disponivel, adaptacao
essa dependente do tamanho da populacgéo e da quantidade de ciclos de cruzamento, ou
geragdes. A aptiddo foi avaliada, entdo, em uma superficie de resposta, cujo ponto
méaximo forneceu as condicGes para execucdo do modelo de reconhecimento de padrbes
via método de Monte Carlo.

Do conjunto de dados X31, por exemplo, obteve-se a superficie representada na
Figura 54. Pela inspegdo da superficie se identificou um ponto de méaxima aptiddo
(populacdo 800 e geracBes 500) e seus parametros foram aplicados na proxima etapa.
Essa, que subentende a construcdo do modelo e ao teste, teve 0 nimero de ciclos como
condicdo de compromisso, tendo em vista a limitacdo do tempo de processamento
computacional a ser empregado. O nimero de ciclos € igual a 100 e foi 0 mesmo para
todas as classificagdes estudadas via GA — LDA.

A titulo de comparacdo, a Figura 55 demonstra a superficie de aptiddo resultante
do GA — LDA aplicado ao conjunto de dados X50. Mais evidente que a situacdo anterior,
a superficie apresenta um pico destacado na posi¢do 800 e 1000 (geragdes por tamanho
de populac¢do), posicdo essa escolhida para execucdo do modelo pelo método de Monte
Carlo.

Apos finalizacdo de todos os ciclos do algoritmo, a avaliagdo do desempenho ao
classificar corretamente as amostras foi iniciada pela analise das variaveis selecionadas
ao decorrer do método de Monte Carlo. Como esse método registra resultados numéricos
de ordem estocéstica, a quantidade de ciclos executados influencia a proporcdo das
variaveis selecionadas. Pelo grafico de barras, presente na Figura 56 e acompanhado do
espectro tratado do modelo X31, é possivel verificar os nimeros de onda selecionados a
cada ciclo, bem como a frequéncia dessa selecéo ao longo de todos os ciclos.
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Superficie de Aptiddo do Algoritmo Genético — X31
Desempenho do algoritmo como funcao de Populagéo e Geragdes

28—

26—

Aptidao

Populacao vs. Geracdes

Figura 54. Aptiddo do Algoritmo Genético aplicado aos dados X31

Superficie de Aptidao do Algoritmo Genético — X50
Desempenho do algoritmo como funcao de Populagéo e Geragdes

Aptidao

Populacéo vs. Geracodes

Figura 55. Aptidao do Algoritmo Genético aplicado aos dados X50

A frequéncia de ocorréncia dos numeros de onda, apesar da aleatoriedade do
método, representa a influéncia de dadas variaveis na construcdo de um modelo que,
através do conjunto de dados de treinamento, atendesse o critério de classificagcdo segundo
sua origem. Ainda assim, partindo da variedade de frequéncias, um conjunto de nimeros
de onda de maior destaque pode ser filtrado ao se definir um limite de tolerancia. Na
Figura 56, essa tolerancia € representada pela barra horizontal azul.

Ao elevar os valores de tolerancia, restringe-se a classificacdo de acordo com as
variaveis que ultrapassam essa barreira de frequéncias. Dessa maneira, é importante

perceber que, quanto menor for a tolerancia, mais sujeito ao sobreajuste estara o modelo.
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Por outro lado, uma tolerancia muito elevada também poderia reduzir o desempenho do
modelo, haja vista a falta de informac&o til para detec¢do de caracteristicas relevantes a
diferenciacéo entre classes.

Como parametro de desempenho da classificacao, escolheu-se a sensibilidade e
especificidade dos modelos. Os graficos da Figura 56 representam a variacdo da
sensibilidade (e especificidade) conforme o valor de tolerancia. Enquanto o gréafico do
topo representa esse comportamento no grupo de treino, o grafico da base apresenta o
desempenho na etapa de teste.

Na Figura 57 estd representado o desempenho do modelo com X50. Em
comparagdo com o modelo resultante do conjunto de dados X31, o comportamento da
métrica em analise se mostrou semelhante, também, em todos outros testes, com pontos
de maximo (demonstrados com circulo vermelho) e estabilizando a variacdo de
sensibilidade apos 0,625.

N&o havendo uma regra clara na relagdo tolerancia e sensibilidade nos conjuntos
treino e teste, priorizou-se estabilidade das métricas em ambas etapas e definiu-se a
tolerancia como 0,625 (ponto 50). Na Tabela 15 esta discriminado o desempenho fruto
dessa escolha.

Mais ainda, a Tabela 15 apresenta o conjunto de varidveis significativas no
reconhecimento de padrdes via GA — LDA. Dadas bandas, apesar do pre-processamento
aplicado, sinalizam a importante contribuicdo da diferenca de concentracdo de alcool
primario e polifendis para a classificacdo das amostras segundo sua origem de
procedéncia.

Tabela 15. Desempenho de Grupos de Teste e variaveis significativas

TOLERANCIA FIXA 0,625

ETAPA | Modelo X15 X31 X38 X42 X50
972,4
Numero de
974,2 1309 972,4 1078 974,2
onda (cm™)
1300
SEN 0,64 0,73 0,55 0,64 0,55
TESTE
SPE 0,85 0,85 0,50 0,85 0,65
PRE - 01 0,70 0,73 0,38 0,70 0,46
PRE - 02 0,81 0,85 0,67 0,81 0,72
Exatidao 0,77 0,81 0,52 0,77 0,61
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Comportamento Tolerancia e Predicao

Tolerancia fixa em 0,250 — X31
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Figura 56. Frequéncia de variaveis selecionadas e espectro médio de X31
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Comportamento Tolerancia e Predicéo
Tolerancia fixa em 0,325 — X50
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4.3 Estudos extra em Reconhecimento de Padroes

4.3.1 Efeitos na reducdo do conjunto amostral

Um conjunto amostral diverso e limitado eleva o teor de complexidade nos
estudos de reconhecimento de padrdes. Tendo em vista que os resultados apresentados
até agora sdo fruto de aproximadamente 90 amostras Gauchas, produzidas por dez tipos
de uvas e de duas safras diferentes, avaliou-se a reducao desse conjunto amostral na busca
de uma uniformidade de distribui¢do nos seus componentes.

Para compor um conjunto amostral mais uniforme, foram mantidas as amostras
cujos varietais apresentavam um exemplar, pelo menos, em cada safra de producéo.
Assim, houve a reducdo do conjunto para quatro varietais, com cinquenta e uma amostras
ao todo. Como pode ser visto na Tabela 16, o conjunto é formado por amostras de
Cabernet Franc, Cabernet Sauvignon, Marselan e Tannat. Mais uma vez, contudo, a Serra
Gaucha representa um subconjunto majoritério.

Tabela 16. Conjunto de amostras reduzido
safra 2017 safra2018 Regido Total Total (%)

CF ¢ 1 3 4 9 17,65
S 1 4 5
cs ¢ 1 > 6 18 35,29
S 1 11 12
MN ¢ 2 3 > 9 17,65
S 2 2 4
8 ¢ 2 4 6 15 29,41
S 2 7 9
TOTAL 12 39 51 51 100,0
TOTAL (%) 23,53 76,47
CF Cabernet Franc MN Marselan
CS Cabernet Sauvighon T Tannat

Como no processo discutido anteriormente, esse reduzido conjunto de dados foi
tratado pelos métodos PLS — DA, SPA — LDA e GA — LDA. No reconhecimento de
padrdes via PLS — DA e SPA — LDA, foi executado o método para cada conjunto pré-
tratado (de X01 a X57) com as derivadas de Savitzky — Golday. Devido ao tempo
computacional despendido, o GA — LDA foi aplicado somente como comparacdo ao

modelo entendido como de melhor desempenho nos métodos prévios.
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Sensibilidade vs. Especificidade
Classe referencial - Campanha
Conjunto Reduzido - PLS-DA

1,0
0,8 i .
” M_/\/W A &N camiad
0,4
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0,0
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Modelo
e Sensibilidade Especificidade

Figura 58. Relacdo Sensibilidade e Especificidade dos modelos PLS — DA
Ao avaliar a sensibilidade e especificidade na etapa de validacdo cruzada do PLS
— DA e SPA — LDA, pelas Figura 58 e Figura 59, respectivamente, é possivel perceber
um comportamento similar ao do conjunto de dados anterior. Primeiramente, os modelos
via PLS — DA apresentam uma crescente sensibilidade para a classe Campanha, com uma
diferenca reduzida ao longo dos modelos finais. Ja pelo SPA — LDA, a diferenca entre

sensibilidade das classes ndo segue uma tendéncia fora uma média constante.

Sensibilidade vs. Especificidade
Classe referencial - Campanha
Conjunto Reduzido - SPA-LDA

1,0
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0 N "A"I\W AV VAV N A

0,6

0,4
0,2
0,0
1 7 13 19 25 31 37 43 49 55
Modelo
e Sensibilidade Especificidade

Figura 59. Relacdo Sensibilidade e Especificidade dos modelos SPA — LDA
Na classificacdo das amostras estudadas, em média, 0 SPA — LDA teve maior
taxa de acerto durante a etapa de validacdo cruzada (Figura 60). Todavia, os valores de
MCC (Figura 61) de ambos (PLS-DA e SPA-LDA) suportam a necessidade de janelas de

alisamento maiores, no intuito de obter melhores desempenhos de classificacao.
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Bem como no conjunto amostral trabalhado anteriormente, as amostras passaram
por partigéo via algoritmo de Kennard — Stone, reservando um terco dessas para teste do
modelo formado. Uma vez modelado, testou-se 0 novo conjunto amostral nos respectivos
métodos de reconhecimento de padrdes.

Devido a sua baixa diferenca entre sensibilidades das classes estudadas em
ambos métodos, bem como por representar um ponto de méaximo, o modelo escolhido
para teste foi o correspondente ao ponto 52. Cabe recordar que o conjunto de dados
trabalhado aqui foi pré-processado por primeira derivada aplicada ao espectro no
infravermelho, com funcdo ajustada a polinbmio de terceiro grau e uma janela de

alisamento com trinta e um pontos.

Média Geométrica
Sensibilidade e Especificidade

0,8
06 WW
0,4
0,2

0

1 7 13 19 25 31 37 43 49 55
Modelo
e PS-DA SPA-LDA

Figura 60. Média Geométrica do Conjunto Reduzido

Coeficiente de Correlacao de Matthews
Conjunto de dados Reduzido

1

0,8
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0,4
0,2
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1 7 13 19 25 31 37 43 49 55
2 Modelo
@ P S-DA SPA-LDA

Figura 61. Coeficiente de Correlacdo de Matthews do Conjunto amostral reduzido
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A Tabela 17 mostra as figuras de mérito resultantes da classificacdo na etapa de

teste. Mais ainda, a tabela traz uma comparagdo com as métricas de desempenho obtidas
por GA — LDA. Entre modelos via PLS — DA e SPA — LDA, o primeiro é levemente

melhor que o segundo, considerando nivel de acerto. Porém, ambas obtiveram altas taxas

de falsos positivos, quando em comparacdo com o GA — LDA.

Tabela 17. Desempenho dos métodos de Reconhecimento de Padréo

MODELO PLS - DA SPA - LDA GA-LDA (*)
X52

METRICA C1 C2 C1 C2 C1 C2

GM 0,68 0,66 0,88

SEN 0,57 0,80 0,71 0,60 0,86 0,90

SPE 0,80 0,57 0,60 0,71 0,90 0,86

PRE 0,67 0,73 0,56 0,75 0,86 0,90

EXA 0,71 0,65 0,88

MCC 0,38 0,31 0,76

TFP 0,20 0,43 0,40 0,29 0,1 0,14

SEM Sensibilidade SPE Especificidade

PRE Precisdo EXA

TFP Taxa de Falso Positivo (*) TOLERANCIA 0,625

GM Média Geométrica

C1 Campanha Cc2 Serra Gaucha

Respectivamente, as Figura 62, Figura 63 e Figura 64 apresentam o grafico de

loadings do PLS — DA, o espectro médio com variaveis selecionadas do SPA — LDA e o

histograma das frequéncias do GA — LDA. Similar ao encontrado no conjunto original de

dados, as varidveis de maior influéncia na classificacdo integram bandas no infravermelho

referentes a alcool primario e polifendis presentes no vinho.
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Pesos das variaveis
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Figura 62. Gréfico de Loadings PLS — DA; Conjunto reduzido.

Variaveis selecionadas e Perfil Médio
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Figura 63. Perfil médio do IR e variaveis selecionadas por SPA — LDA

Frequéncias e Variaveis selecionadas
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Perfil Médio aplicado em GA — LDA
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Figura 64. Perfil médio do IR e frequéncia de selecdo de variaveis via GA — LDA
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Desempenho Conjuntos Integral vs Reduzido
Média Geométrica e Exatidao
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Figura 65. Comparacdo de desempenhos: conjunto integral vs. reduzido

Contra os valores encontrados no conjunto original e no intuito de visualizar o
efeito da reducdo do conjunto amostral no desempenho dos modelos PLS — DA, SPA —
LDA e GA - LDA, na Figura 65 comparou-se as métricas Média Geométrica e Exatidao.
As métricas cuja legenda ¢é acrescida da palavra total sinalizam a resposta dos dados
originais, obtidos pelo método de melhor desempenho. Por exemplo, o conjunto de dados
original, melhor classificado através de PLS — DA foi 0 X50.

Ainda, a Figura 65 mostra que a reducdao do conjunto amostral ndo conduz a
melhorias significativas do reconhecimento de padrdes. Apesar disso, a hdo reducdo nos
valores aponta que as amostras remanescentes foram representativas o suficiente para

manter a 0 padrdo observado no conjunto amostral maior.
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4.4 Regressao

Inicialmente, os dados foram organizados em planilhas conforme a mistura em
estudo. As sete planilhas resultantes contém os dados de intensidade obtidos pelo FTIR —
ATR e as informacGes referentes a concentracdo (relacdo monovarietal A sobre
monovarietal B) de cada replicata. Evidenciou-se as datas e horarios de cada anélise, para
eventuais comparag0es, uma vez que diversos analistas auxiliaram na aquisicdo dos
dados.

A inspecdo inicial das tabelas organizadas foi feita de modo a assegurar que cada
amostra analisada tivesse, no minimo, trés replicatas registradas. Raramente encontra-se
mais de trés analises por amostra, e mais raro ainda é encontrar menos que trés. Ambas
ocasides foram contornadas pela aplicacdo da média de triplicatas nos tratamentos e
estudos futuros 1°.

Para cada um dos sete conjuntos de dados, as etapas de avaliacdo de desempenho
dos métodos de regressdo foram essencialmente as mesmas. Os dados obtidos das vinte e
uma solugdes (calibracdo) foram pré-processados por derivadas de Savitzky — Golay,
variando o numero de pontos da janela, o grau do polinémio e derivada. Os cinquenta e
seis novos conjuntos de dados e o original foram individualmente particionados por
SPXY, reservando dois tergos das amostras para a calibracdo e validagdo cruzada dos
modelos, enquanto o tergo restante foi destinado a predicao externa.

Um por um, os modelos foram calibrados via PLS, iSPA — PLS e iPLS. O
desempenho desses foi avaliado visualmente, tomando como base as métricas resultantes
da validacdo cruzada (do tipo Leave one out) e da predicdo externa. Como resultado, de
cada método de regressdo foram selecionados dez melhores modelos, mantendo os
provenientes dos dados brutos a titulo de comparacao.

Posterior a selecdo dos dados em destaque, comparou-se 0 desempenho desses
métodos frente a variacdo da funcdo multiobjetivo proposta. A comparacdo pode ser
observada nas Figura 66 (a, b, c, d, e, f, g). Nessas também estdo demarcados 0s pontos
de minimo de cada método, selecionados para validagdo com conjunto amostral externo,
por simbolizarem um menor custo na validagéo interna, ou seja, uma maior aptiddo de

aplicabilidade preditiva com relagéo aos demais.
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(a) Desempenho MCS01
Merlot e Cabernet Sauvignon 2
Maio 22, 2019
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Figura 66. Funcdes Multiobjetivo

(b) Desempenho MCS02
Merlot e Cabernet Sauvignon 6
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(c) Desempenho MCS03
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(g) Desempenho MCS07
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(d) Desempenho MCS04
Merlot e Cabernet Sauvignon 2 e 6
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Ap0s inspecdo do conjunto de modelos via funcdo multiobjetivo, testou-se cada
modelo selecionado por meio da regido de confianca eliptica (EJCR). Essa inspecdo
possibilita a identificacdo de tendéncias e desvios como, também, serve de estimativa para
precisdo relativa aos modelos em estudo. A comparacdo entre modelos referentes aos
conjuntos de solucdes pode ser observado nas Figura 67, Figura 68, Figura 69, Figura 70,
Figura 71, Figura 72 e Figura 73.

Considerando o ponto ideal no interior das elipses como adequacdo das amostras
validadas ao modelo construido, é possivel dizer que, dos 21 modelos estudados, apenas um
apresentou desvio (Figura 68). Diferente dos demais métodos, o PLS utiliza todas as
informacdes fornecidas pelo espectro, eventualmente ndo conseguindo filtrar as variagfes
introduzidas devido as diferentes condi¢des ambientais e particularidades do dia. Inclusive,
um dos operadores do FTIR era o aluno de iniciacdo cientifica, infelizmente desassistido
durante uma parte do seu turno daquele dia.

Com desvio presente ou ndo na etapa de validacdo cruzada, todos os modelos foram
testados com o0s conjuntos amostrais de predicdo e validacdo externa. Como dito
anteriormente, uma das etapas de decisdo para aplicabilidade dos modelos na etapa de
validacao externa foi o desempenho, relativamente adequado, na predicdo das amostras do
conjunto inicialmente particionado. Assim, dos 1197 modelos iniciais (57 pré-
processamentos, 3 métodos, 7 conjuntos de misturas), 231 foram previamente selecionados

(11:3:7) mas 21 foram levados a etapa de validacdo externa.
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Método OLS
Merlot e Cabernet Sauvignon 2

Maio 22, 2019
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Figura 67. EJCR - MCS01
Método OLS
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Figura 68. EJCR - MCS02
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Método OLS

Merlot e Cabernet Sauvignon 10
Maio 23 e 24, 2019

PLS: X54; iSPA-PLS e iPLS: X46
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Figura 69. EJCR - MCS03
Método OLS
Merlot e Cabernet Sauvignon 2 e 6
Maio 24 e 27, 2019
PLS: X54; iSPA-PLS: X34; iPLS: X27
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Figura 70. EJCR - MCS04
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Método OLS
Merlot e Cabernet Sauvignon 2 e 10

Maio 28, 2019
PLS: X54; iSPA-PLS: X18; iPLS: X56
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Figura 71. EJCR - MCS05

Método OLS

Merlot e Cabernet Sauvignon 6 e 10
Maio 29, 2019

PLS: X47; iSPA-PLS e iPLS: X37
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Figura 72. EJCR - MCS06
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Método OLS
Merlot e Cabernet Sauvignon 2, 6 e 10

Maio 29, 2019
PLS: X38; iISPA-PLS e iPLS: X42
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Figura 73. EJCR - MCSO07

Tal qual abordado nos modelos de reconhecimento de padrfes, os méetodos de

iPLS

regressao aplicados podem tanto utilizar toda como uma fracéo da extensdo de nimeros de
onda mais significativos do espectro em estudo. Os modelos via regressdo PLS extraem
informacdo de todo o espectro infravermelho fornecido, enquanto os iSPA — PLS e iPLS
procuram uma regido do espectro que corrobore com as informacdes suplementares, como a
concentracdo do varietal de interesse.

Para os modelos de desempenho destaque, que serdo discutidos posteriormente, o
trabalho apresenta as regides de variaveis selecionadas para a regressdo. Pelas Figura 74,
Figura 78, Figura 80 e Figura 81, é possivel constatar a importancia da regido de nimeros de
onda entre 1137 e 1080 (cm™). Ja as Figura 75, Figura 76, Figura 77 e Figura 79 destacam a
regido proxima a essa, entre 1194 e 1137 (cm™). Ambas regides sdo caracteristicas de
vibrag6es carbono — oxigénio de alcoois (v, C — O).

H& também o modelo iSPA — PLS, construido pela selegdo de multiplas regies
(Figura 81). Além da regido comentada anteriormente (1137 e 1080 cm™), esse método
selecionou as regides dos nimeros de onda entre 1531 e 1481, de 1424 até 1367, e de 1026

a 970 cm™. Essas regides representam a vibragdo de polifenois presentes no vinho quando
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sob irradiacdo no infravermelho médio. Mais especificamente, as duas primeiras regioes
(1531 até 1367 cm™) refletem alongamento da ligacdo dupla carbono — carbono (tipicos de
um sistema aromatico) e deformagcdes angulares das ligagdes metila 2.

A literatura apresenta algumas comparacdes entre tipos de uvas que refletem na
caracterizacdo dos vinhos e que sugerem uma explicacdo para a selecdo das varidveis
supracitadas. Por exemplo, a separagéo de classes entre esses vinhos com PCA, sendo as
primeiras componentes a concentragdo alcoolica e contetido polifendlico 80111,

Nesse contexto, e considerando que os vinhos aqui analisados foram produzidos sob
condicdes controladas, € possivel afirmar que a variacdo observada reflete as espécies de uva
envolvidas. Assim, a informacdo extraida dos espectros no FTIR através dos algoritmos de
selecdo de variaveis é de uma diluicdo alcodlica, e em alguns casos de contetdo polifendlico.

Posteriormente a etapa de validacdo com o conjunto amostral externo, os vinte e um
(21) modelos tiveram seu desempenho comparado de acordo com o conjunto de solucdes em
questdo e com o método de regressao aplicado. As métricas resultantes podem ser observadas
na Tabela 18.

Dentro dos fatores representados na Tabela 18 estdo os erros de predicdo (RMSEP
e REP), os coeficientes de determinacéo e correlacdo (R? e r), o desvio padrio das amostras
de validacdo (SDV) e, finalmente, a confirmagéo da auséncia de tendéncias na aplicacgdo das
amostras de validacdo. Essas métricas representam o desempenho dos modelos selecionados,
todavia é importante ressaltar que alguns resultados foram atingidos somente por meio da
exclusdo de amostras anémalas.

Na validacdo, foram desconsideradas tais amostras problematicas para, assim,
suprimir seu efeito deletério no desempenho da validacdo. Eventualmente, desconsiderou-se
de uma a quatro amostras dos conjuntos estudados. Apesar de ndo serem sempre as mesmas,

todas se apresentam como anémalas pelo menos em uma ocasiao.
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Intervalo Selecionado - MCS01
Merlot e Cabernet Sauvignon 2
Maio 22, 2019; X55 - iPLS

0,006
0,004
0,002
0 A — T ~——
-0,002
-0,004
-0,006
-0,008
1.535 1.478 1.421 1.365 1.308 1.251 1.194 1.137 1.080 1.024 967

Ndmero de onda, v (cm™?)

Sinal

Figura 74. Selecdo de intervalo em FTIR pré-processado em MCS01

Intervalo Selecionado - MCS02
Merlot e Cabernet Sauvignon 6
Maio 23, 2019; X56 - iSPA-PLS e iPLS

0,15

0,1

0,05
0 N\ ——— I o—
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-0,15

1.535 1.478 1.421 1.365 1.308 1.251 1.194 1.137 1.080 1.024 967

Ndmero de onda, v (cm?)

Sinal

Figura 75. Selecédo de intervalo em FTIR pré-processado em MCS02
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Intervalo Selecionado - MCS03
Merlot e Cabernet Sauvignon 10
Maio 23 e 24, 2019; X46 - iSPA-PLS e iPLS

0,1

0,05

|
?

1.537 1.480 1423 1366 1310 1.253 1.196 1.139 1.082 1.025 969

Nudmero de onda, v (cm?)

Figura 76. Selecdo de intervalo em FTIR pré-processado em MCS03

Intervalo Selecionado - MCS04
Merlot e Cabernet Sauvignon 2 e 6
Maio 24 e 27, 2019; X34 - iSPA-PLS

0,15
0,1

0,05
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0 _——-/"/\/'\f\/
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-0,1

1.540 1483 1426 1369 1312 1256 1199 1.142 1.085 1.028 971

Ndmero de onda, v (cm?)

Figura 77. Selecéo de intervalo em FTIR pré-processado em MCS04
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Intervalo Selecionado - MCS05
Merlot e Cabernet Sauvignon 2 e 10
Maio 28, 2019; X56 - iPLS

0,15
0,1
0,05
0 = ———
-0,05
-0,1
-0,15
1.535 1.478 1.421 1.365 1.308 1.251 1.194  1.137

Sinal

1.080 1.024 967
Nudmero de onda, v (cm?)

Figura 78. Selecdo de intervalo em FTIR pré-processado em MCS05

Intervalo Selecionado - MCS06
Merlot e Cabernet Sauvignon 6 e 10
Maio 29, 2019; X37 - iSPA-PLS e iPLS
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0 N———N/VW
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-0,015

1.540 1.483 1426 1369 1.312 1.256 1.199 1.142 1.085 1.028 971

Ndmero de onda, v (cm™?)

Figura 79. Selecéo de intervalo em FTIR pré-processado em MCS06
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Intervalo Selecionado - MCS07

Merlot e Cabernet Sauvignon 2, 6 e 10
Maio 29, 2019; X42 - iPLS

0,1
0,05
Tgu 0 ——— N ——_— —
wv
-0,05
-0,1
1.538 1.481 1.424 1.367 1.311 1.254 1.197 1.140 1.083 1.026 970
Nudmero de onda, v (cm?)
Figura 80. Selecdo de intervalo em FTIR pré-processado em MCS07
Intervalo Selecionado - MCS07
Merlot e Cabernet Sauvignon 2, 6 e 10
Maio 29, 2019; X42 - iSPA-PLS
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-0,1
1.538 1.481 1.424 1.367 1.311 1.254 1.197 1.140 1.083 1.026 970

Ndmero de onda, v (cm?)

Figura 81. Selecéo de intervalo em FTIR pré-processado em MCS07b
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Tabela 18. Métodos de Regressao em conjuntos de dados selecionados

(continua)
. METRICAS |
SOLUCOES PLS ISPA - PLS IPLS
MODELOS
RMSEP 6,951 3,904 1,516
REP 51,72 29,06 11,28
R? 0,5301 0,6720 0,8036
MCS01 X46 X52 X55
r 0,9691 0,9984 0,9938
SDV 11,68 6,992 1,635
Auséncia de Bias Sim Sim Sim
RMSEP 6,017 1,716 1,716
REP 44,78 12,77 12,77
R? 0,9990 0,9999 0,9999
MCS02 X22 X56 X56
r 0,9554 0,9904 0,9904
SDV 3,376 1,707 1,707
Auséncia de Bias Nao Sim Sim
RMSEP 1,970 1,646 1,827
REP 15,25 12,25 16,24
R? 0,7821 0,7864 0,7906
MCSO03 X54 (*) X46 X46 (*)
r 0,9966 0,9928 0,9911
SbvV 1,642 1,787 2,149
Auséncia de Bias Sim Sim Sim
RMSEP 4,397 1,666 2,031
REP 31,04 11,76 13,54
R? 0,5964 0,7254 0,8351
MCS04 X54 (*) X34 (*) X27 (*)
r 0,9351 0,9989 0,9849
SDV 5,481 1,795 2,036
Auséncia de Bias Sim Sim Sim
RMSEP 2,467 4,2485 5,145
REP 10,96 21,24 39,29
R? 0,5871 0,8383 0,8421
MCS05 X54 (*) X18 (*) X56
r 0,9762 0,9869 0,9941
SDV 4,234 8,644 10,16
Auséncia de Bias Sim Sim Sim
RMSEP 16,00 4,829 6,531
MCSO06 X47 X37 (*) X37
REP 119,03 27,60 48,61
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Tabela 18. Métodos de Regressao em conjuntos de dados selecionados

(Concluséo)

R? 0,9999 0,2914 0,4006
r -0,1561 0,9964 0,9963
MCS06 Xa7 X37 (%) X37
SDV 27,96 6,487 10,17
Auséncia de Bias Sim Sim Sim
RMSEP 3,994 2,013 1,5219
REP 29,72 16,10 11,07
R? 0,4532 0,7311 0,9553
MCSO07 X38 X42 (%) X42 (*)
r 0,9803 0,9988 0,9975
SDV 4,790 1,808 0,7842
Auséncia de Bias Sim Sim Né&o
NOTAS | R?  Coeficiente de determinacéo REP  Erro Relativo de Predicéo

-

Coeficiente de correlacéo

‘ Sbv Desvio Padrdo da Validacéo ™ Exclusdo de amostra(s) anémala(s)
‘ RMSEP  Raiz quadrada da média de erros em predicéo

Em suma, pela Tabela 18 € possivel perceber que os modelos com melhor
desempenho sdo, em sua maioria, 0s construidos com base em selecdo de variaveis. Ao
considerar os erros de predicdo (RMSEP e REP), a selecdo de regides do espectro foi
eficiente no propésito da predicdo de concentracdo das misturas em estudo, exceto nos
modelos MCSO05, onde a validacdo teve um desempenho relativo melhor mediante regressao
PLS.

Os coeficientes de determinacdo e correlacdo também mostram um melhor
desempenho dos métodos de regressdo com selegdo de variaveis. Mesmo com diferencas nao
tdo expressivas, tais coeficientes suportam a percepcéao de que os modelos via iISPA —PLS e
iPLS designam adequadamente as amostras em analise as suas regides de concentra¢do. Uma
excecdo é o conjunto de dados MCS06 que, além da randomicidade da predicdo (R? < 0,5),
apresenta correlacéo baixa, sendo inversa, entre concentracdo e intensidade do FTIR.

De modo geral, os modelos MCS01 a MCS03 tendem a ser mais estaveis e melhor
preditivos do que o restante dos conjuntos. Fora as variagdes agregadas em decorréncia do
ambiente e operadores do FTIR, as misturas de MCS04 a MCS07 sdo preparadas com
volumes menores de cada garrafa de Cabernet Sauvignon. Ou seja, mesmo que a proporgao

geral do varietal minoritario seja a mesma dos primeiros conjuntos de misturas, eleva-se a
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incerteza associada as micropipetas, o que reflete no erro de predicdo e deslocamento de
inclinagéo da linha de tendéncia das amostras em validacéo.

Ainda na etapa de validacdo, os métodos de regressdo aplicados nas sete misturas
resultaram em vinte e um modelos, que foram inspecionados por meio do teste F % de modo
a entender as frequéncias das amostras andmalas. Desses modelos, apenas 15,5% das
amostras foram consideradas andmalas. Em ordem percentual decrescente de ocorréncias de
desvio estdo as solucbes de Cabernet Sauvignon das seguintes concentragdes: 2,5%
(26,92%), 0% (19,23%), 25% (15,39%), 5% e 20% (11,54%), 15% (7,69%), 10% e 30%

(3,85%). Uma comparacao de regides modeladas e validadas pode ser vista na Figura 82.

Regides de Concentracao
Modelos vs. pontos de Validagdo
Amostras anémalas

0 5 10 15 20 25 30

Modelo  e==@== Amostras Anbmalas = @e Validacdo

Figura 82. RegiGes de calibracéo, validacdo e pontos de anomalia

O conjunto e a frequéncia desses desvios podem expressar dificuldades dos métodos
em extrair informacdes Uteis apesar do ruido. Merecem atencao as misturas de concentracdo
de Cabernet Sauvignon a 2,5% e 0%. De forma conjunta, ambas s&o responsaveis por 46,2%
dos desvios. Ndo menos importante, porém, mesmo com a reduzida fracdo de desvios no
ponto de concentracdo maxima, alguns modelos consideram como anémala a amostra de
validacdo do ponto 25%. Ou seja, por um lado alguns modelos estdo majoritariamente
limitados a curva de calibracdo, por outro, o desvio se agrava a medida que se aproxima de
um limite de sensibilidade do equipamento.

Sob outro aspecto, é possivel que os desvios em pontos de baixa concentragdo
tenham refletido, também, um erro sistematico inerente a troca de micropipetas.
Considerando as frequéncias dos pontos 0%, 2,5%, 5% e 10%, chega-se a 61,5% das

amostras andmalas. No processo de preparo das misturas de vinhos, ndo foi utilizada a préatica
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de diluicdo por solucdo intermediaria, em consequéncia disso, tanto a utilizacdo de
micropipetas de valor nominal distintas, quanto a coleta de aliquotas préximas ao limite de
trabalho inferior, podem ter afetado o resultado da validagdo nessa regido de concentragdes.

De qualquer forma, ao inspecionar os modelos optou-se por representar
graficamente somente os melhores de cada conjunto de solu¢ées. Como dito anteriormente,
o resultado obtido nas métricas da Tabela 18 é reflexo da habilidade do modelo, bem como
da exclusdo de amostras andmalas. Ainda assim, mesmo néo sendo contabilizadas nas etapas
de comparacdo de desempenho, as amostras and6malas sdo representadas e discriminadas
quando ocorrem; por exemplo, nas solucdes de MCS04 (Figura 86), MCSO05 (Figura 87) e
MCSO07 (Figura 89).

Validagao - MCS01
Modelo X55 iPLS - 3 fatores;
Predicdo: inclinacdo 0,8908 e Intercepto 1,5861

30 °
25
X 20 ¢
°70' °
= 15 @
2 ideal
s 10 ®
° dit
5 ° ) predito
0 ®
0 5 10 15 20 25 30

Concentragdo Verdadeira (%)

Figura 83. Amostras de Validagdo MCS01
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Validagao - MCS02
Modelo X56 iSPA - PLS e iPLS - 4 fatores
Predicdo: inclinacdo 1,0524 e Intercepto -1,3324

33
K
28 -
—_ .
g2 .-
g 18 - "e
gls o_--"¢ - — —ideal
a g - - ® predito
- "
22 .’ @
0 5 10 15 20 25 30
Concentragao Verdadeira (%)
Figura 84. Amostras de Validacdo MCS02
Validagao - MCS03
Modelo X46 iSPA - PLS e iPLS - 5 fatores
Predicdo: inclinagcdo 0,8802 e Intercepto 1,7793
30 -
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25 e
X 20 _ "
£ 15 Y e
3 - = = =ideal
& 10 ° - -8 .
5 _ - ® predito
,‘ -
o ®=
0 5 10 15 20 25 30

Concentragao Verdadeira (%)

Figura 85. Amostras de Validagdo MCS03
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Validagao - MCS04
Modelo X34 iSPA - PLS 2 fatores
Predicdo: Exclusdo de 2,5% e 30%; inclinacdo 0,8345 e Intercepto 1,7292

30 -
- - - .
_ 25 _ - “e
X 20 --"
S s _ e~ ® — — —ideal
3 --
& 10 _ - - ® predito
5 e - e ® andmalas
[
0 °
0 5 10 15 20 25 30
Concentragdo Verdadeira (%)
Figura 86. Amostras de Validacdo MCS04
Validagao - MCS05
Modelo X18 iSPA - PLS 4 fatores
Predicdo: Exclusdo de 0%, 2,5% e 5%; inclinagdo 0,7387 e Intercepto 8,9562
30 o __
25 o __-
X 20 o __-7
215 ° _--" - = —ideal
E . - -
S ) ° _-- - @ predito
5 _-- . ® andmalas
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Figura 87. Amostras de Validagdo MCS05
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Validagao - MCS06
Modelo X37 iSPA - PLS 2 fatores
Predicdo: inclinagdo 0,4963 e Intercepto 10,76
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Figura 88. Amostras de Validacdo MCS06
Validagao - MCS07
Modelo X42 iSPA - PLS 4 fatores
Predicdo: exclusao 20% ,25% e 30%; inclinagdo 0,8888 e Intercepto 0,5524
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5 ® R
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Concentragao Verdadeira (%)

Figura 89. Amostras de Validacdo MCS07

Os graficos representados trazem também a linha de idealidade da relacdo entre as
concentracdes verdadeira e predita. A inclinacdo dessa linha € igual a unidade e seu intercepto
extrapolado para atingir a concentracdo zero. Os pontos representados em azul sdo as
amostras de validacdo cuja concentragdo fora predita e considerada na avaliacdo de
adequacdo do modelo. As amostras representadas com pontos cinza sdo as interpretadas pelos
modelos como andmalas, sendo assim desconsideradas da estimativa de tendéncia e

validagdo do modelo.
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Os modelos representados possuem habilidade promissora, apesar dos desvios
encontrados em algumas condigOes. As misturas contendo mais de uma garrafa de Cabernet
Sauvignon apresentaram regides de anomalia (Figura 89), ou até um deslocamento ou
tendéncia (Figura 87 e Figura 88, respectivamente). Todavia, principalmente pelos modelos
das Figura 83, Figura 84 e Figura 85, pode-se perceber a capacidade de predicdo correta da
concentragdo de vinhos em misturas na aplicacdo de dados FTIR e ferramentas

quimiométricas.
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5. CONCLUSOES

A indicacao de procedéncia representa um dos fatores de diferenciacéo na qualidade
de produtos como o vinho. Ao valorizar a vitivinicultura local e especializada possibilita-se
0 crescimento econdmico baseado no reconhecimento cultural, social e tecnoldgico. Para
tanto, é necessario desenvolver metodologias que facilitem a extragdo de informacéo
pertinente para o controle de qualidade, haja vista a constante adaptabilidade das fraudes e a
crescente pressao imposta pela l6gica da competitividade.

Apesar de sua potencialidade, alem de economicamente restritivas, as areas
tradicionais da quimica analitica sdo subutilizadas e ecologicamente ndo sustentaveis. Por
iss0, no presente trabalho se estudou a performance na classificacdo e na regressao de vinhos
tintos galchos ao empregar espectroscopia no infravermelho, uma técnica analitica
secundaria, associada a quimiometria.

Amostras de vinho tinto produzidas no Estado do Rio Grande do Sul foram
analisadas mediante FTIR — ATR sob ferramentas de reconhecimento de padrdes e regressao.
Os resultados obtidos no presente trabalho mostram que essas duas técnicas possuem agdo
sinérgica nas finalidades de classificacao e quantificacdo e, assim, sugerem uma continuidade
dos estudos com amostras reais em quantidades mais expressivas e controladas para
assegurar repetibilidade, reprodutibilidade e robustez.

Nos estudos de reconhecimento de padrbes via PCA se percebe formacGes de
agrupamentos que diferenciam as safras analisadas. A pluralidade amostral nas classes de
origem geogréafica pode ter dificultado a extracdo de informacdo suficiente para separacéo
desses grupos pelo método ndo-supervisionado, tanto nos dados brutos quanto nos preé-
processados. Contudo, a leve tendéncia de formacdo de agrupamento Campanha em relagédo
a Serra Galcha sugere continuidade de testes com um conjunto amostral seleto ou mais
representativo.

Quando aplicado aos metodos supervisionados, o conjunto amostral péde ser
classificado com relacdo a origem geografica na etapa de teste a uma exatidao de 81% via
PLS — DA e 71% por SPA — LDA. O algoritmo genético, por sua vez, também apresentou
exatiddo de 81% em condicdes controladas de tolerdncia na aceitacdo das varidveis
classificatorias de maior frequéncia. Porém, o custo computacional exigido pelo Algoritmo

Genético o desclassifica das metodologias analiticas alternativas rapidas.
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Dentre os modelos de classificagcdo formados pelos trés métodos supervisionados, a
diferenga em sensibilidade, especificidade e precisdo entre Campanha e Serra Galcha é
perceptivel. Na tentativa de padronizar o conjunto, segregando amostras minoritarias, o
grupo amostral total foi reduzido a apenas varietais que apresentavam ao menos um exemplar
por safra e regido. Todavia, a diferenca em desempenho (superior para a Serra Gaucha) se
manteve, assim como a propor¢ao amostral.

Nesse contexto, com o intuito de contornar o efeito da desproporgéo entre classes,
adotou-se uma sistematica que primeiramente valorizasse o desempenho da Campanha, ainda
considerando as melhores condi¢bes possiveis para a Serra Galcha. Assim, os melhores
modelos de classificacdo foram aqueles pré-processados por derivada de Savitzky Golay,
com janela de alisamento contendo entre 21 e 31 pontos (SPA — LDA e PLS — DA,
respectivamente), demonstrando a necessidade de tratamento do sinal para correcbes de
desvios da linha de base, possivelmente causadas pela inconstancia de temperatura e umidade
da infraestrutura disponivel para a prética.

Ainda nesses termos, na andlise por FTIR — ATR se observou uma média espectral
que aponta uma maior concentracdo de alcoois e de compostos polifenélicos na Campanha,
dado suportado na literatura como consequéncia dos niveis regionais de precipitacdo anual e
de insolacdo durante a maturacdo dos frutos. Ou seja, apesar de toda variabilidade intrinseca
da producdo do vinho aqui analisado, as ferramentas da quimiometria preservaram,
acentuaram e, eventualmente, confirmaram a segregacdo das classes como efeito das
diferencas quimicas causadas pelas diferencas geograficas.

Adicionalmente, como no estudo para reconhecimento de padrfes, os estudos de
regressao também precisaram considerar etapas de pré-processamento de sinais na tentativa
de suprimir os efeitos de variabilidades das condi¢Ges ambientais e de execu¢do do processo
de aquisicdo do espectro. As derivadas de Savitzky Golay foram aplicadas e seus efeitos
avaliados nas etapas de validacdo cruzada dos modelos construidos. Uma funcéo
multiobjetivo foi criada para fundamentar a escolha dos melhores modelos, aos quais as
amostras de teste foram aplicadas para validar o sistema.

A aplicagcdo de dados de espectroscopia por FTIR aliada a ferramentas da
quimiometria também se mostrou uma alternativa promissora para quantificar a variagdo em

concentracdo de monovarietais em misturas de vinhos. Na faixa de adicdo prevista
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legalmente, a composicdo de Cabernet Sauvignon em Merlot foi corretamente predita pela
maioria dos modelos de regressdo selecionados, com destaque aos com selecéo de variaveis,
ISPA — PLS e iPLS, que apresentaram aproximadamente 12% de erro de predig&o.

As variaveis cruciais para o desempenho adequado dos modelos de regressao se
assemelham as de reconhecimento de padrdes. Frequentemente, a regido do espectro
selecionada pelos algoritmos foi aquela que corresponde as vibragcbes C — O de alcoois.
Assim, 0 FTIR e os métodos iISPA —PLS e iPLS foram capazes de quantificar concentracfes
de misturas de monovarietais por meio da diferenca de grau alcodlico particular de cada uva.

Para estudos futuros em que se aplique métodos de regressao, novas condicdes de
analise precisam ser consideradas. Entre essas estdo as interagdes entre grupos amostrais de
treinamento e validacao de dias distintos, bem como a composic¢éo de grupos de treinamento
maiores, com registros espectrais de dias diferentes. Adicionalmente, para validar
reprodutibilidade e robustez da metodologia, novas amostras desses e de outros varietais
precisam ser analisadas seguindo o método proposto para quantificacao.

Por tanto, as técnicas integradas da espectroscopia no infravermelho médio e
ferramentas quimiométricas se mostram promissoras a caracteriza¢do e quantificacdo do
perfil de vinhos tintos do Rio Grande do Sul. Superando expectativas de uma técnica analitica
tida como de segunda ordem, a metodologia proposta tem potencial para continuidade de
estudos de aplicacdo, visando sustentabilidade e acesso de execucdo na obtengdo de

informacao segura e democrética.
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6. PERSPECTIVAS FUTURAS

Primeiramente, a continuidade da parceria e fornecimento de amostras de vinhos
pela Embrapa Uva e Vinho é primordial para o progresso no melhoramento das metodologias
propostas no presente trabalho. Essa parceria contribui com o interesse da sociedade como
um todo, considerando que seus resultados agregam as possibilidades de controle de
qualidade e reconhecimento e valorizacdo do vinho produzido nesta terra.

Os dados aqui estudados podem ser submetidos a ferramentas ndo lineares da
quimiometria. Considerando a diversidade de tipos de uva que compdem os vinhos gadchos,
o desempenho no reconhecimento de padrfes precisa ser avaliado por métodos que superem
esse incremento ao conjunto de variaveis, ja importante devido ao reduzido conjunto amostral
disponivel.

Ainda sobre os dados, esses podem ser agregados a outras técnicas analiticas, para
avaliar os efeitos em metodologias conhecidas por fusédo de dados. Uma vez apresentando
um efeito sinérgico melhor, a fusdo de dados acrescentaria informages Uteis ao
reconhecimento de padrbes de distincdo entre regifes ou ainda ao melhor entendimento da
composicao do vinho local.

Por fim, uma remodelagem dos dados estudados pode considerar a safra de
procedéncia principalmente nas técnicas supervisionadas. Ao incrementar amostras de safras
futuras, as novas analises poderiam inspecionar a diferenca conjunta entre regides de

producdo e safra.
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Apéndice A — Vinhos Embrapa

Safra

Origem da Uva

Garrafa

Controle Interno Adotado

Rotulo Procedéncia
(continua)

2017 Serra Gaucha 283 CS 01 Serra
2017 Serra Gaucha 193 PN 02 Serra
2017 Campanha Gaucha 317 Cs 03 Campanha
2017 Serra Gaucha 249 MT 04 Serra
2017 Campanha Gaucha 188 MN 05 Campanha
2017 Campanha Gaucha 325 TO 06 Campanha
2017 Guaporé 255 TT 07 Serra
2017 Campanha Galcha 266 MT 08 Campanha
2017 Vale dos Vinhedos 295 MC 09 Serra
2017 Pinto Bandeira 222 CF 10 Serra
2017 Serra Gaucha 273 AA 11 Serra
2017 Flores da Cunha 259 PS 12 Serra
2017 Alto Feliz 319 TO 13 Serra
2017 Alto Feliz 286 MC 14 Serra
2017 Vale dos Vinhedos 262 PS 15 Serra
2017 Alto Feliz 332 TT 16 Serra
2017 Serra Gaucha 246 MN 17 Serra
2017 Sédo Paulo 248 CF 18

2017 Anténio Prado 301 MT 19 Serra
2017 Flores da cunha 346 PS 20 Serra
2017 Alto Feliz 290 MC 21 Serra
2017 S&0 Joaquim 235 CS 22

2017 Alto Feliz 327 TO 23 Serra
2017 Campos de Cima da Serra 203 PN 24 Serra
2017 Encruzilhada 251 MN 25 Campanha
2017 Encruzilhada 244 TO 26 Campanha
2017 Campos de Cima da Serra 227 MT 27 Serra
2017 Livramento 252 TT 28 Campanha
2017 Livramento — Encruzilhada 213 AA 29 Campanha
2017 Campanha Gaucha 230 CF 30 Campanha
2017 Serra Sudeste 202 PN 31 Campanha
2017 Flores da Cunha 217 AA 32 Serra
2017 Vale dos Vinhedos 250 CSs 33 Serra
2017 Campanha Galcha 261 AA 34 Campanha
2017 Séo Valentin 260 MN 35 Serra
2017 Séo Joaquim 220 PN 36 Serra
2017 Livramento 256 TT 37 Campanha
2017 Mato Perso 238 CF 38 Serra
2017 Embrapa MT 39 Serra
2018 Campanha Galicha 109 CS 40 Campanha
2018 Campestre da Serra 147 CS 41 Serra
2018 Serra Gaucha 211 MT 42 Serra
2018 Pinto Bandeira 140 CF 43 Serra
2018 Alto Feliz 144 MC 44 Serra
2018 Serra Gaucha 70 MT 45 Serra
2018 Serra Gaucha 101 MT 46 Serra
2018 Campanha Galicha 209 CS 47 Campanha
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Controle Interno Adotado

Safra Origem da Uva Garrafa Rétulo Procedéncia
(continua)
2018 Vale dos Vinhedos 125 MC 48 Serra
2018 Caxias do Sul 49 CS 49 Serra
2018 Alto Feliz 158 MC 50 Serra
2018 Serra Catarinense 106 MC 51
2018 Vale dos Vinhedos 198 MT 52 Serra
2018 Vale dos Vinhedos 180 MT 53 Serra
2018 Campanha Gaucha 133 Cs 54 Campanha
2018 Vale dos Vinhedos 191 MT 55 Serra
2018 Campos de Cima da Serra 123 MT 56 Serra
2018 Serra Gaucha 42 MT 57 Serra
2018 Serra do Sudeste 86 CF 58 Campanha
2018 Campanha Galcha 114 CF 59 Campanha
2018 Serra do Sudeste 169 MN 60 Campanha
2018 Encruzilhada do Sul 130 TO 61 Campanha
2018 Campanha Gaucha 182 TO 62 Campanha
2018 Campanha Gaucha 214 TT 63 Campanha
2018 Serra Gaucha 142 CF 64 Serra
2018 Encruzilhada do Sul 113 MN 65 Campanha
2018 Serra Gaucha 207 TT 66 Serra
2018 Campanha Gaucha 146 TT 67 Campanha
2018 Serra Gaucha 187 TT 68 Serra
2018 Serra Gaucha 38 TT 69 Serra
2018 Serra Gaucha 190 MN 70 Serra
2018 Campestre da Serra 96 AA 71 Serra
2018 Campestre da Serra 53 AA 72 Serra
2018 Serra Gaucha 193 MN 73 Serra
2018 Campanha Gaucha 79 CF 74 Campanha
2018 Serra Gaucha 157 CS 75 Serra
2018 Vale dos Vinhedos 186 MT 76 Serra
2018 Mato Perso 121 MT 77 Serra
2018 Campanha Gaucha 73 CS 78 Campanha
2018 Vale dos Vinhedos 131 CS 79 Serra
2018 Campanha Meridional 108 CS 80 Campanha
2018 Vale dos Vinhedos 145 CS 81 Serra
2018 Guaporé 74 TT 82 Serra
2018 Serra Gaucha 192 TT 83 Serra
2018 Campanha 120 TT 84 Campanha
2018 Monte Belo do Sul e Caxias 77 TT 85 Serra
2018 Campanha Galcha 206 TT 86 Campanha
2018 Serra Gaucha 151 CS 87 Serra
2018 Campos de Cima da Serra 95 CS 88 Serra
2018 Serra Gaucha 172 CS 89 Serra
2018 Serra Gaucha 184 CS 90 Serra
2018 Serra Gaucha 117 CF 91 Serra
2018 Serra Gaucha 166 CSs 92 Serra
2018 Serra do Sudeste 135 MC 93 Campanha
2018 Serra do Sudeste 148 MN 94 Campanha
2018 Campanha Galcha 216 PN 95 Campanha
2018 Alto Feliz 200 TT 96 Serra
2018 Campanha Galcha 129 PN 97 Campanha
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Controle Interno Adotado

Safra Origem da Uva Garrafa Rétulo Procedéncia
(conclusdo)

2018 Dois Lajeados e Vila Flores 56 AA 98 Serra

2018 Serra Galcha 52 AA 99 Serra
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Apéndice B — Datas e Horarios no FTIR - ATR

Amostra Data Horario da Replicata
(continua)
CS01 13:43:32 13:46:11 13:48:23
PNO2 14:00:03 14:02:21 14:04:45
CS03 14:14:06 14:16:00 14:18:01
MTO04 14:28:08 14:29:52 14:31:41
MNO5 14:40:09 14:42:11 14:44:21
TOO06 14:53:00 14:54:59 14:56:44
TTO7 15:28:05 15:29:48 15:31:26
MTO08 15:34:24 15:37:10 15:39:21
MC09 15:42:03 15:43:52 15:45:50
CF10 15:47:54 15:49:48 15:51:42
AAl1l 15:53:55 15:56:19 15:58:35
PS12 16:01:02 16:06:21 16:08:41
TO13 16:10:40 16:15:48 16:17:33
MC14 16:19:54 16:21:46 16:23:45
PS15 16:26:06 16:28:19 16:30:06
TT16 16:32:18 16:34:00 16:35:57
MN17 16:38:10 16:40:10 16:42:20
MT19 16:49:55 16:51:58 16:53:53
PS20 05/07/2018 17:01:47 17:03:44 17:05:23
MC21 17:07:53 17:09:47 17:12:01
CS22 17:14:23 17:16:15 17:18:15
TO23 17:20:22 17:22:09 17:23:55
PN24 17:28:09 17:29:39 17:31:07
MN25 17:33:15 17:35:57 17:38:03
TO26 17:40:07 17:41:55 17:43:30
MT27 17:45:29 17:47:31 17:49:06
TT28 17:51:03 17:52:36 17:54:22
AA29 17:56:25 17:57:51 17:59:46
CF30 18:01:34 18:03:05 18:04:51
PN31 18:06:40 18:08:18 18:10:05
AA32 18:12:17 18:14:14 18:16:08
CS33 19:02:35 19:04:53 19:09:58
AA34 19:12:23 19:14:26 19:16:21
MN35 19:18:28 19:20:08 19:21:54
PN36 19:21:54 19:25:37 19:27:25
TT37 19:29:14 19:31:00 19:33:17
CF38 19:35:03 19:36:39 19:38:16
CS40 10:47:24 10:49:41 10:49:41
CSs41 10:54:20 11:07:49 11:09:17
MT42 10:59:43 11:11:02 11:14:15
CF43 12:26:31 12:29:02 12:41:14
MC44 12:43:37 12:47:33 12:51:33
MT45 15:37:40 15:39:11 15:40:51
MT46 15:44:06 15:47:13 15:50:09
Ccsa7 02/05/2019 155143 15:5320  15:53:20
MC48 16:04:51 16:07:45 16:11:32
CS49 16:16:44 16:18:29 16:21:59
MC50 16:27:58 16:32:10 16:33:51
MC51 16:37:27 16:39:10 16:44:29
MT52 16:46:22 16:47:56 16:53:53
MT53 16:55:47 16:57:15 16:59:04
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Amostra Data Horario da Replicata
(concluséo)

CS54 17:05:03 17:06:47 17:10:32

MT55 17:16:28 17:17:55 17:22:42

MT56 17:24:25 17:27:09 17:31:47

MT57 02/05/2019  17:37:58 17:39:29 17:41:05

CF58 17:44:47 17:46:13 17:49:16

CF59 17:52:49 17:54:28 17:56:04

MNG60 18:05:20 18:07:05 18:08:33

TO61 09:02:01 09:06:30 09:10:00

TO62 09:14:19 09:17:45 09:21:30

TT63 09:24:02 09:25:57 09:27:56

CF64 09:37:39 09:39:38 09:46:30

MNG65 09:49:04 09:54:58 09:56:39

TT66 10:04:16 10:06:03 10:07:24

TT67 10:11:13 10:16:21 10:21:46

TT68 03/05/2013 10:26:26 10:29:51 10:38:49

TT69 10:49:48 10:52:11 10:54:23

MN70 12:22:29 12:24:26 12:28:39

AAT71 12:33:37 12:41:59 12:46:00

AAT2 12:52:58 12:56:36 13:01:04

MN73 13:07:43 13:12:14 13:14:03

CF74 13:18:38 13:21:36 13:26:20

CS75 17:22:00 17:23:38 17:25:15 17:27:00 17:29:58 17:31:32
MT76 17:35:04 17:36:41 17:38:15 17:40:04 17:41:31 17:43:01
MT77 17:45:02 17:46:35 17:48:02 17:49:57 17:52:00 17:54:19
CS78 17:56:06 17:57:48 17:59:13 18:01:40 18:03:17 18:04:43
CS79 18:07:06 18:08:38 18:10:18 18:12:31 18:14:09 18:15:47
CSs80 18:18:46 18:20:34 18:22:19 18:24:43 18:26:22 18:28:14
Cs81 18:30:58 18:32:35 18:34:01 18:37:14 18:39:14 18:41:02
TT82 18:43:53 18:45:55 18:47:40 18:51:08 18:52:50 18:54:27
TT83 18:57:09 18:59:00 19:00:38 19:02:58 19:04:40 19:06:19
TT84 19:08:39 19:10:38 19:12:15 19:15:24 19:17:16 19:18:56
TT85 19:23:03 19:24:48 19:26:29 19:29:02 19:30:50 19:32:27
TT86 19:35:51 19:37:48 19:39:30 19:42:21 19:44:14 19:46:25
Cs87 01/11/2019  19:48:41 19:50:50 19:52:35 19:54:50 19:56:26 19:58:06
CSs88 20:00:21 20:02:04 20:03:36 20:05:35 20:07:09 20:08:47
CSs89 20:11:08 20:12:34 20:14:09 20:15:55 20:17:22 20:18:57
CS90 20:21:23 20:22:58 20:24:24 20:26:38 20:28:13 20:29:40
CSs91 20:31:46 20:37:23 20:33:23 20:38:43 20:35:00 20:40:15
CS92 20:42:15 20:43:59 20:46:14 20:48:17 20:49:58 20:51:39
MC93 20:54:03 20:55:40 20:57:19 20:59:40 21:01:17 21:02:49
MN94 21:04:50 21:06:11 21:07:44 21:10:12 21:11:59 21:13:26
PN95 21:15:20 21:16:51 21:18:25 21:20:01 21:21:34 21:23:02
TT96 21:24:42 21:26:27 21:27:48 21:29:59 21:31:31 21:32:58
PN97 21:34:52 21:36:28 21:37:50 21:39:45 21:41:08 21:42:31
AA98 21:44:33 21:46:15 21:47:39 21:50:02 21:51:30 21:52:59
AA99 21:55:07 21:56:35 21:58:03 22:00:07 22:01:50 22:03:16

165



Apéndice C — Participaces em Producéo Cientifica
Talanta 194 (2019] 86-89
Contents lists available at ScienceDirect

Talanta

journal homepage: www.elsovier.com/locata/talanta

Speciation analysis based on digital image colorimetry: Iron (II/IIT) in white |
wine

Joao H. Santos Neto™”, Icaro S.A. Porto™”, Mateus P. Schneider®, Ana M.P. dos Santos™",
Adriano A. Gomes™, Sergio L.C. Ferreira™™**
* untversidade Federal do Bahfa, Insdawo de quimica, Grupo de Pesquisa em Quimica ¢ Quimiomesrte, Campus Onding, 40170-115 Salvador, Bahfa, Bresi

" imsinwe Nactonal de Cléncla & Tenmologha, INCT, de Energta e Ambtence, Untversidods Federal do Bafita, 40170-115 Safvadar, Bahtn, Brazil
© Universidode Federal do Rio Gronde do Sul, nsboro de Quimice, 80650-007 Poro Alegre, Rio Grande do Sul, Brosi

DOI: https://doi.org/10.1016/j.talanta.2018.09.102

Microchemical Journal 147 (2019) 622-627
Contents lists available at ScienceDirect

Microchemical Journal

journal homapage: www.alsevier.com/locata/microc

Detection oxidative degradation in lubricating oil under storage conditions M
using digital images and chemometrics e
Flaviana C.P. Ribeiro”, Alan S. Oliveira®, Alisson Aradjo®, Weverton Marinho®,

Mateus P. Schneider®, Licarion Pinto™", Adriano A. Gomes™“**

* msden de Ciénctas Evmas, Untversidode Federal do Sul @ Sudesse do Pard -Unifesspa, Marahd, PA 68507-590, Braol

" Depanamento de Quimica Fundamenial, Untversidads Federal de Pernambuco - UFPE, Rectfe, PE 50670-901, Brazil
© Inselpeo de Cuimica, Untversidade Federal do Rio Grande do Sul - UFRGE, Poreo Alegre, RS 90040-060, Broezl

DOI: https://doi.org/10.1016/j.microc.2019.03.087
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Microchemical Journal 152 (2020) 104301

Contents lists available at ScienceDirect

Microchemical Journal

journal homepage: www.elsevier.com/locata/microc

Chromatographic quantification of seven pesticide residues in vegetable:
Univariate and multiway calibration comparison

i

Emanuella Santos Sousa®, Mateus P. Schneider”, Licarion Pinto™*,
Mario Cesar Ugulino de Araujo™*, Adriano de Aradjo Gomes™
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Poseal 5093, CEP 58051-970, Jogo Pessoa, PE, Brast
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Brasil

© Deparvemenie de Quimica Fundomenal, Universidade Federal de Pernambuce - UFPE, Recife, PE 50670-901, Brozil

DOI: https://doi.org/10.1016/j.microc.2019.104301

Micrechemical Journal 160 (2021) 105640

Contents listz available at ScienceDirect

Micrachemical

Microchemical Journal

" =
ELSEVIER journal homepage: www.elsevier.com/locate/microc

Gk b
pises

Bio-inspired algorithm for variable selection in i-PLSR to determine
physical properties, thorium and rare earth elements in soils from Brazilian
semiarid region

Danubio Leonardo Bernardino Oliveira®, Lavinia Hannah de Souza Pereira®,
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® Chemistry Departmant, Stote University of Parathe (UEFB), Camping Gronde, PE 55.429-500, Brasil
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Apéndice D — Participacdo em eventos

19° Encontro Nacional de Quimica Analitica — ENQA, e 7° Congresso
Iberoamericano de Quimica Analitica— CIAQA
o Caldas Novas, Goiés. 2018
o Apresentacdo de Poster: “Brazilian red wine classification with
respect of grape variety by means of FTIR and Chemometric tools”
X Workshop de Quimiometria
o Salvador, Bahia. 2019
o Apresentacdo Oral e Destaque de Secgdo: “Perfil de Vinhos através
de FTIR — ATR e Regressdo PLS”
Escola de Inverno de Quimiometria
o Porto Alegre, Rio Grande do Sul. 2019
o Equipe de Apoio
X1 Workshop de Quimiometria
o Campina Grande, Paraiba — versédo web conferéncia. 2020

o Presenca em Minicurso: Design de Experimentos
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