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RESUMO

O presente trabalho objetiva apresentar um novo método testado para analise
de trans-resveratrol em diferentes marcas e variedades de vinhos tintos por
meio de calibracdo multivariada, no qual foram analisados os espectros das
amostras, e das amostras aditivadas com o padrao de trans-resveratrol, obtidos
por espectroscopia UV-VIS, através de tratamento quimiométrico de analise de
componentes principais (PCA) e calibracdo multivariada. Na PCA obtida com
os espectros de absorgcdo, observou-se que com apenas 4 componentes
principais foi possivel agrupar amostras com base nas caracteristicas de
variedade e/ou regido de produgdo. Através dos loadings ficou demonstrado
que os comprimentos de onda de 230 e 260 nm foram os maiores responsaveis
por esse agrupamento. A partir da construgdo de modelos de calibragao por
minimos quadrados parciais (PLS) e por regressao linear multipla (RLM) foi
possivel predizer a concentracdo de trans-resveratrol das amostras que
apresentaram semelhancgas entre os grupos observados na PCA e as amostras
utilizadas na construgcdo dos modelos. O teor de frans-resveratrol predito
nessas amostras variou entre 0,29 e 23,3 mg/L. A comparagdo do método
multivariado empregado com o univariado sugere uma maior capacidade de
predicdo das concentracbes pelo primeiro, uma uma vez que apresentou
valores mais proximos daqueles descritos na literatura.

Palavras-chaves: Quimiometria; Vinhos; trans-Resveratrol; Calibragao
multivariada.



ABSTRACT

This study presents a new method tested for analysis of trans-resveratrol in
different varieties and brands of red wines, by multivariate calibration, in which
were analyzed spectra of the samples and the samples doped with the pattern
of trans-resveratrol obtained by UV-VIS spectroscopy by chemometric
treatment of principal component analysis (PCA) and multivariate calibration. In
PCA obtained with the absorption spectra, it was observed that with only four
principal components it was possible grouping samples based on
characteristics of variety and / or production area. Through loadings was
demonstrated that the wavelengths of 230 and 260 nm were most responsible
for this grouping. From the construction of calibration models by partial least
squares (PLS) and multiple linear regression (MLR) it was possible to predict
the concentration of trans-resveratrol of samples that showed similarities
between the groups observed in PCA and the samples used in the construction
of models. The content of trans-resveratrol predicted in these samples ranged
between 0.29 and 23.3 mg / L. The comparison of the multivariate method used
with the univariate suggests a higher ability to predict the concentrations of the
first one, since it showed values more similar to those described in the
literature.

Keywords: Chemometrics; Wines, trans-Resveratrol, Multivariate calibration.
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1 INTRODUGAO

Ao longo da sua histéria, 0 homem esteve sempre preocupado com a
busca da cura de diversas doencas. Diversos produtos medicinais derivados de
plantas utilizados na antiguidade sao ainda hoje fontes de pesquisa, e a cada dia
cresce 0 consumo de plantas no tratamento de diversas patologias. Em 1998,
estimativas da Organizacdo Mundial de Saude ja apontavam que grande parte dos
habitantes de paises em desenvolvimento utilizavam drogas vegetais como forma
unica de tratamento (WHO, 1998).

Muitos sucos, vinhos e bebidas derivadas de plantas apresentam em sua
constituicido uma mistura complexa de metabdlitos de diferentes classes quimicas
em variadas concentracbées. O monitoramento da constituicdo quimica destas
bebidas € importante, pois € a base para um controle de qualidade da bebida, que
pode indicar a historia e também a origem desta, além de valorizar economicamente

o produto.

O vinho é uma bebida presente na histéria da humanidade desde os
tempos mais primitivos. Existem sinais de que a bebida tenha surgido ha mais de
7.000 anos, provavelmente no Oriente Médio, entre os mares Negro e Caspio.
Diversos povos antigos, a exemplo dos egipcios gregos, ja consumiam o vinho com
propoésitos medicinais. Na Grécia antiga, a partir do século V a.C., o vinho deixou de
ser consumido apenas por uma minoria rica e poderosa para ser apreciado e
consumido por todas as classes, incluindo trabalhadores e escravos (PHILLIPS,
2003).

O vinho é uma bebida alcodlica produzida a partir da fermentacédo natural
ou artificial de uvas. Geralmente é produzido a partir dos frutos da videira,
principalmente da espécie Vitis vinifera, de diversas variedades ou castas. Ele pode
ser produzido com a predominancia de uma unica variedade de uvas, recebendo a
denominacido de vinho varietal ou monocasta, ou pela utilizacdo de mais de uma
variedade de uvas. Entre 75 a 85% dos vinhos consumidos no mundo séo do tipo

monovarietal.



O cultivo da videira e a producao de vinhos passaram a ser realizados em
regides onde até pouco tempo sequer imaginava-se poder fazé-lo (GUERRA &
CZARNOBAY, 2000). Dados informados pela Food and Agriculture Organization of
the United Nations (FAQO) indicam que o Brasil ocupava o 12° lugar no ranking de

paises produtores de vinhos no ano de 2010 (Tabela 1).

Tabela 1. Posigao dos principais paises produtores de vinho em 2010.

Posicao Pais Producgao (toneladas)
1 Italia 4.580.000,0
2 Franca 4.541.820,0
3 Espanha 3.610.000,0
4 Estados Unidos 2.211.300,0
5 China 1.657.500,0
6 Argentina 1.625.080,0
7 Australia 1.133.860,0
8 Africa do Sul 921.700,0
9 Chile 915.238,0
10 Portugal 694.612,0
11 Alemanha 690.600,0
12 Brasil 362.200,0
13 Grécia 303.000,0
14 Sérvia 238.233,0
15 Nova Zelandia 189.800,0
16 Hungria 175.526,0
17 Austria 173.745,0
18 Bulgaria 145.000,0
19 Roménia 125.450,0
20 Suica 103.094,0

Fonte: Food and Agriculture Organization of the United Nations
(http://faostat.fao.org/site/636/DesktopDefault.aspx)



O Brasil conta hoje com dois pélos importantes produtores de vinhos: o
Vale dos Vinhedos, situado na regiao da Serra Gaucha, no Rio Grande do Sul (RS),
e; o Vale do Sao Francisco, abrangendo os Estados de Pernambuco e Bahia. Entre
os anos de 2001 e 2010, o pais produziu mais de 3 milhdes de toneladas de vinhos

(Figura 1).

— Brazl

Figura 1. Producao de vinhos no Brasil (toneladas) entre os anos de 2001 e 2010.

Fonte: Food and Agriculture Organization of the United Nations
(http:// http://facstat3.fao.org/home/index.htmi#COMPARE)

Nas ultimas décadas, um grande numero de publicagbes cientificas foi
divulgado propalando que o consumo moderado de vinho tinto acarretava beneficios
para a saude humana (SCALBERT, 2000). Um dos componentes bioativos dos
vinhos e suco de uva é o trans-resveratrol. Esta substéncia € um fenol de estrutura
nao-flavonoidica do tipo estilbeno vastamente distribuido no reino vegetal e,
presente principalmente em chas, vinhos, frutas e varias plantas medicinais
(AMAKURA, 2000). Além desta substancia no vinho ocorrem outros fendis tais como

acido galico e os flavonoides quercetina e catequina.

Atualmente ja existem evidéncias consideraveis de que o resveratrol inibe
a oxidacgao da lipoproteina de baixa densidade (FRANKEL, 1995; BELGUENDOUZ,
1997) e reduz a agregacado plaquetaria (PACE-ASCIAR, 1995). Estas duas
atividades apresentadas sdo fatores fundamentais que estdo implicados na
arteriotrombogénese, sendo, portanto, a possivel explicagdo da agao cardioprotetora
do vinho. O resveratrol apresenta atividade antioxidante mais efetiva que a vitamina

E na prevencgao da oxidagao da lipoproteina de baixa densidade (LDL).



A quercetina também possui varias atividades biolégicas comprovadas
descritas na literatura. Assim, como o resveratrol esta substancia protege a oxidagao
da fragcdo LDL do colesterol (MAYER, 1998). Além disto, esta evidenciado um efeito
sinérgico entre etanol, quercetina e resveratrol na inibicdo da enzima oxido nitrico
sintase envolvida nos danos das paredes vasculares e do DNA (CHAN, 2000). Deste
modo, bebidas com alta concentragcdo destas substancias tendem a apresentar

maior valor agregado.

Destaca-se que a presenca de polifendis em vinhos esta relacionada com
a cor e o sabor do produto e confere adstringéncia e corpo a bebida. Assim, o
conhecimento da composic¢ao de polifendis mostra-se muito importante para predizer
a idade, a origem do produto e para auxiliar na solugao de problemas relacionados a

variagao da coloracgéo e estabilidade dos vinhos (FAUSTINO, 2003).

A obtencdo de vinhos de boa qualidade depende diretamente da sua
composi¢cao quimica. Tanto durante o processo produtivo quanto no produto
acabado, faz-se necessaria a realizacdo de analises fisico-quimicas para identificar
possiveis alteragbes e garantir a qualidade do produto final. Entretanto, a
quantificacdo dos componentes quimicos dos vinhos n&o € uma pratica tdo simples
devido as dificuldades analiticas encontradas, como a presencga de interferentes e a

grande complexidade da matriz.

Visando a obter economicidade de tempo e aumento da eficiéncia, este
trabalho propde um método para a identificagdo de resveratrol em vinho por
comparagao do espectros obtidos por espectroscopia no UV-VIS em amostras de
vinhos tintos, com os espectros correspondentes de substancias padrdes através de
métodos quimiométricos, como a Analise de Componentes Principais (PCA). Além
disso, também foi possivel quantificar o resveratrol através de técnicas de calibracao

multivariada, tais como, por minimos quadrados parciais (PLS).



2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um método rapido, simples, sensivel e de baixo custo para

analise de trans-resveratrol em vinhos tintos.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Analisar por espectroscopia de absorcdo no UV-VIS vinhos tintos
produzidos nas regides do Vale do S&o Francisco (Bahia e Pernambuco/Brasil), Vale
dos Vinhedos (Rio Grande do Sul/Brasil), Mendoza (Argentina), Santiago (Chile) e
Pertuis (Franga);

Realizar a PCA com as matrizes de dados obtidos na técnica

espectroscopica;

Realizar a calibragdo multivariada (PLS) com espectros de absorgdo no
UV-VIS das amostras;

Comparar o teor de trans-resveratrol encontrado em vinhos tintos de
diferentes variedades produzidos em diferentes regides do pais, bem como de

outras regides do mundo.



3 JUSTIFICATIVA

As analises quimicas realizadas em materiais de origem natural, com
composi¢cao quimica complexa, acabam se tornando uma pratica dispendiosa, tanto
em relacdo ao tempo quanto ao custo, uma vez que necessitam de diversos
tratamentos prévios nas amostras, bem como a associagao de diversas técnicas
analiticas que, geralmente, levam a um consumo de tempo, equipamentos e pessoal

qualificado.

Justifica-se a necessidade de se buscar desenvolver um método rapido e
simples para caracterizagdo de vinhos tintos, pois, assim sendo, otimiza-se o
processo de producédo de forma a se conseguir resultados com menor custo, maior

rapidez e, por conseguinte, com maior eficiéncia.

O método proposto tem potencial aplicacdo para uso na caracterizacao de
vinhos comparando os espectros obtidos através de uma técnica espectroscopica
com espectros da substancia padrdo. Quando a técnica escolhida é a
espectroscopia de absorgdo no UV-VIS, o método reune as vantagens de rapidez e

baixo custo da analise aliada a sensibilidade.



4 REFERENCIAL TEORICO

A industria de alimentos e bebidas enfrenta diversos desafios no controle
de qualidade de seus produtos, incluindo a verificacdo de que os mesmos atendem
as normas exigidas de composicdo e sabor, identificagdo de mudancas nos
parametros do processo (0 que pode levar a uma mudanga na qualidade), detecgao
de adulteracdo em matérias-primas e produtos manufaturados, e identificacdo da

origem geografica das matérias-primas.

Geralmente, as pesquisas sao conduzidas através da analise do efeito de
apenas uma variavel na matriz, podendo ser descritas como univariadas. Estas
anadlises podem resultar em modelos que simplificam o sistema em analise.
Métodos multivariados podem fornecer meios para superar as limitacdes das
analises univariadas, podendo revelar constituintes importantes que nao seriam
identificados por estas (COZZOLINO et al., 2009).

Durante muito tempo predominou a idéia de que se fosse necessaria uma
complexa analise dos dados, entdo o experimento nao teria sido planejado de forma
correta. Na atualidade reconhece-se que a maioria dos sistemas sdo de natureza
multipla e, assim sendo, as abordagens univariadas ndo podem resultar em
solugdes ideais (HOPKE, 2003).

4.1 O VINHO

O vinho é uma bebida consumida pelo homem desde os tempos mais
antigos. Diversos registros historicos sinalizam que varias civilizagbes antigas, como

0S romanos, 0s egipcios e 0s gregos, consumiam a bebida como um produto



medicinal ha mais de 2000 anos (PENNA; HECKTHEUER, 2004). Os romanos foram
responsaveis pela introdu¢cdo da uva e do vinho na Europa, fazendo com que a
bebida apresentasse uma grande importancia comercial no mundo ocidental. Com o
tempo, houve um aumento da associacdo do vinho a saude e qualidade de vida
(SIMOES, C; 2001).

Genericamente, vinhos sao bebidas alcodlicas fermentadas obtidas pela
fermentagao alcodlica de um suco de fruta natural que contenha agucares como
maca, amora, groselha, péssego, dentre outras. Historicamente, o vinho mais antigo
de que se tinha conhecimento era proveniente de mel de abelhas, e ndo de frutas
(AQUARONE et al, 2008).

Diversas legislagdes, incluindo a brasileira e a norte americana, permitem
apenas que se use o termo vinho para a bebida obtida a partir da fermentacao
natural, ou artificial, da uva madura e fresca, fruto proveniente da Vitis vinifera L.,
espécie de videira cultivada ha milhares de anos por diversas civilizagbes européias.
Diversas variedades, ou castas, de uvas sao utilizadas na produgao de vinhos, como
Cabernet sauvignon, Malbec, Merlot, Pinot noir, Syrah, Tannat, dentre outras
(FERREIRA et al, 2010). As caracteristicas organolépticas e composicdo quimica
dos diferentes vinhos sdo determinadas pela variedade da uva empregada na sua
producdo, bem como as caracteristicas do solo e clima da regido onde estas foram
cultivadas (FISCHER, et al, 1999).

A qualidade do vinho depende da composicdo quimica dos frutos
empregados no processo de producdo. E necessario que a videira sintetize e
armazene substancias quimicas naturais especificas. Para isso, € necessario que o
vegetal seja submetido a condi¢cbes climaticas adequadas durante o periodo de
maturagao da uva (DAVID et al, 2007).

Existem varias formas de se classificar um vinho. Os critérios mais usuais
para essa classificacdo sao aspecto visual e cor, teor de acucares e processo de
producdo (NASCIMENTO et al, 2010). Quanto a coloragdo o0s vinhos sao
classificados em branco, rosé ou tinto. Quanto ao teor de agucares, em seco, semi-
seco ou suave (FISCHER et al, 1999). Estas caracteristicas sdo determinadas pela

variedade da uva utilizada bem como o método de vinificagdo empregado.



4.1.1 Aspectos botanicos da Vitis vinifera L.

Vitis vinifera L. pertence a familia Vitacea, familia que compreende 12
géneros. Sao plantas de caracteristicas lenhosas e a maior parte dos membros
desta familia sdo trepadeiras e dotadas de gavinhas. Existem ainda espécies
ornamentais, como algumas dos géneros Cissus e Parthenocissus, e sao usadas

como revestimento de paredes (JOLY, 2002).

A V. vinifera L. (Figura 2) € uma planta trepadeira do tipo lenhosa e de
porte arbustivo, podendo alcancgar até 35 metros de altura. Habitualmente, para fins
comerciais, nao ultrapassa os 3 metros de altura devido ao processo de “poda
produtiva”. Conhecida popularmente por videira ou parreira, € amplamente
distribuida em regides tropicais e subtropicais do mundo. As gavinhas desta espécie
sdo responsaveis pela sustentacdo do vegetal nas estruturas que os suportam
(SCHLEIER, 2004).

Fonte: LOARN et al, 2007
(http://www-sop.inria.fr/virtualplants/Publications/2007/LGLL07/A0OB2007image.png)
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Suas folhas sédo cordiformes, dotadas de peciolo, alternas e apresenta
cinco Iébulos sinuados e dentados. Na parte inferior ela é tomentosa e glabra na
parte superior. As flores sdo dispostas em racimos, sdo pequenas e apresentam

coloracéo branco-esverdeada. Os frutos sdo do tipo bagas reunidas em cachos,

contendo até quatro sementes e conhecidos popularmente como uvas (Figura 3)
(AGUIAR, 2012).

Figura 3. Frutos da Vitis vinifera L.
Fonte: Atlas of Plant Pathogenic Bacteria (APPB) - Fruit trees
(http://www.atlasplantpathogenicbacteria.it/fruit.ntm)

i T i J ".‘. s

As videiras podem se desenvolver melhor em climas mais secos, com
temperaturas variando entre 10° e 40°C. O clima da regido onde o vegetal é
cultivado influencia diretamente na produgédo das uvas. Em regides mais frias s6 &
possivel uma safra por ano. Regides onde o clima € mais quente e seco é possivel
ter duas ou mais safras por ano, como € o caso da regido Nordeste do Brasil
(FERREIRA, 2008). Sdo mais bem adaptadas em solos ricos em material organico e

com baixa umidade.
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4.1.2 Composicao Quimica dos Vinhos

A composic¢ao quimica do vinho influencia diretamente as caracteristicas
organolépticas da bebida. Estudos demonstram que o numero de componentes
quimicos do vinho é da ordem de centenas. Esta composi¢cao sofre influéncia de
diversos fatores relacionados a regido geografica de produgédo, como caracteristicas
do solo, condicbdes climaticas e ambientais, variedade da uva e o processo de
elaboracdo do vinho. Dentre esses componentes encontram-se principalmente
alcodis, compostos fendlicos, ésteres, aldeidos, acidos organicos e outros
componentes minoritarios. Os compostos fendlicos sdo componentes importantes
dos vinhos uma vez que sdo responsaveis por contribuir para as caracteristicas
organolépticas do produto (SAGRATINI et al, 2012).

Os compostos fendlicos sdo um grupo diversificado de metabdlitos
secundarios, constituido por substancias derivadas da fenilalanina e tirosina e que
sdo referidas como essenciais no crescimento e reprodu¢do dos vegetais, sendo
sintetizadas durante o desenvolvimento normal da planta. Participam de processos
responsaveis pela cor, adstringéncia e aroma nas mais diversas espécies vegetais e
também desempenham a fung¢ao de protecédo, uma vez que também sado compostos
produzidos, via de regra, em resposta a condicbes de estresse como infecgdes,
lesdes, radiagdes UV, condicbes ambientais adversas, baixas temperaturas, ataque
de micro-organismos, dentre outras (NACZK & SHAHIDI, 2004; PELEG et al, 1998).
Estes compostos sdo importantes para a estabilizacdo da cor dos vinhos tintos
durante o armazenamento, sendo atualmente reconhecidos também seus valores
nutricionais e terapéuticos (PORGALI, 2012).

A Figura 4 representa as estruturas quimicas das substancias fendlicas

encontradas mais comumente nos vinhos.
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Figura 4. Principais substancias fendlicas presentes nos vinhos tintos.
Fonte: SAGRATINI et al, 2012; MATSUBARA & RODRIGUEZ-AMAYA, 2006.
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4.1.2.1 trans-Resveratrol

O trans-resveratrol (Figura 4.g) € um composto fendlico encontrado em
diversas fontes, dentre elas as uvas. Por esta razdo, vinhos tintos também
apresentam uma quantidade significativa deste composto. Quimicamente ¢é
conhecido como 3,5,4’-trihidroxi-estilbeno devido sua estrutura ser formada por dois
anéis fendlicos unidos entre si por uma dupla ligagdo do tipo estireno. E encontrado
na natureza na forma dos dois isbmeros, cis e trans (Figura 5), entretanto, acredita-
se que a forma frans seja a mais abundante e a que apresenta maior atividade
bioldgica. E altamente fotossensivel podendo sofrer isomerizagdo quando exposto a
radiacdo UV por tempos prolongados (NEVES et al, 2012).

OH HO
O O D
HO
X
OH

OH OH
(a) trans-Resveratrol (b) cis-Resveratrol

Figura 5. Estrutura dos isémeros trans-resveratrol (a) e cis-resveratrol (b).
Fonte: NEVES et al, 2012.

As uvas Vitis vinifera, V. labrusca e V. muscadine usadas na fabricacao
de vinhos s&o as fontes mais abundantes do frans-resveratrol. No vegetal, a
substancia € encontrada nas raizes, talos e sementes, entretanto o maior teor &
encontrado na casca das uvas, que contém entre 50 e 100 pug/g (WATERHOUSE,
1995).

O resveratrol tem sido classificado como uma fitoalexina natural,
substancia de caracteristica antimicrobiana sintetizada pelos vegetais em resposta a

uma agressao, radiacdo UV ou ataque fungico. A partir do inicio década de 1990,
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quando se postulou que o resveratrol era responsavel pelos efeitos cardioprotetores
dos vinhos tintos, varias pesquisas relacionadas ao composto passaram a ser
conduzidas. Desde entdo, diversos estudos tém demonstrado que a substancia pode
prevenir ou diminuir o avango de diversas patologias, como canceres, doengas
cardiovasculares, doencas isquémicas, bem como aumentar a expectativa de vida
(NAKATA, 2012).

Diversos estudos foram realizados nas ultimas décadas sobre os efeitos
do vinho a saude. Pesquisas médicas ja concluidas, e outras que estdo ainda em
desenvolvimento, sugerem que o vinho tinto de boa qualidade possua propriedades
medicinais preventivas. Além de auxiliar no tratamento de doencgas cardiovasculares
e na diminuicdo do acumulo de colesterol, ele tem comprovadas acodes
antimicrobiana, orexigena, digestiva, & capaz de retardar o envelhecimento celular e
possui efeito preventivo contra o cancer (WATERHOUSE, 1995; FRANKEL et al,
1993; DELMAS et al, 2005).

A descoberta de que certas populacdes da Franca apresentam menor
predisposicdo ao desenvolvimento de doencas cardiacas, apesar destas
consumirem uma dieta rica em gordura e de ndo realizarem exercicios fisicos
regularmente, levantou uma possivel correlagdo entre o consumo de vinho tinto e a
baixa incidéncia dessas doencas. Este fendmeno, conhecido comumente como
“Paradoxo Francés”, foi de importancia significativa na aceleragao das pesquisas
sobre os possiveis beneficios do consumo de vinho para a saude (RENAUD et al,
1993).

A partir da observacdo de que o consumo moderado de vinho tinto é
benéfico a saude, foi levantada a hipétese de que os compostos fendlicos do vinho
poderiam ser responsaveis pelas propriedades benéficas da bebida.
Consequentemente acreditou-se que o resveratrol, como composto fendlico dos
vinhos, era responsavel por esses beneficios, hipétese hoje reforgcada por dados
recentes que mostram que esse composto possui um papel importante nas

propriedades cardioprotetoras das uvas e vinhos (NEVES et al, 2012).

Hoje ja € comprovado que o resveratrol diminui a agregagao plaquetaria e
os niveis lipidicos no plasma, promove o aumento da fracido lipoproteina de alta

densidade (HDL) do colesterol, ajuda na remogao do colesterol LDL do sangue além



de prevenir a obstrucdo arterial (GALFI et al, 2005). E estruturalmente relacionado
ao estrogénio sintético, o frans-dietilestilbestrol (Figura 6.c), apresentando, dessa
forma, propriedades farmacoldgicas similares a do estradiol (Figura 6.a), principal
estrogénio humano natural (BRADAMANTE et al, 2004).

A5

(a) Estradiol
OH
\ /G/Q
59A HO 9.3 A
OH

(b) cis-Dietilestilbestrol (c) trans-Dietilestilbestrol
HO

O -
72A

OH
OH
(d) cis-Resveratrol e) trans-Resveratrol

Figura 6. Comparacgao das distancias interatdmicas do horménio estradiol (a), de
seus analogos cis-dietilestilbestrol (inativo) (b) e trans-dietilestilbestrol (ativo) (c) e
dos isébmeros cis (d) e trans-resveratrol (e). Fonte: Adaptado de CARVALHO, 2003.
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As distancias interatbmicas entre os grupos hidroxila do frans-resveratrol
(Figura 6.e) sdo bastante similares aquelas observadas para o estradiol (Figura 6.a)
e trans-dietilestilbestrol (Figura 6.c). Da mesma forma, as distancias interatbmicas
entre os grupos hidroxila do cis-resveratrol (Figura 6.d) s&o similares aquelas
observadas para o cis-dietilestilbestrol (Figura 6.c). Uma vez que o isbmero frans do
dietilestilbestrol apresenta maior atividade estrogénica em relagdo ao isbmero cis, ja
que seus grupos farmacoféricos ocupam o mesmo local no receptor do estradiol,
isso pode explicar a maior atividade bioléogica para o frans-resveratrol
(FERNANDES, 2006).

Atualmente sabe-se que o resveratrol é produzido pela videira em
resposta a agressdao de fungos, sendo encontrado em maior concentragdo nas
células da pelicula e sementes das uvas, o que justifica fato do vinho tinto
apresentar uma maior concentracdo da substancia (FREMONT, 2000; GEHM et al,
1997). Essa maior concentragdo € devida ao processo de fabricagdo. Na processo
de produgédo do vinho tinto as uvas vermelhas sdo fermentadas juntamente com as
peles, talos e sementes, enquanto que, na fabricacdo de outros tipos de vinhos,
fermenta-se somente o0 suco das uvas obtido por esmagamento manual ou
mecanico (OAK et al, 2005).

4.1.2.1.1 Propriedades Farmacolégicas do Resveratrol

Varias evidéncias indicam que o consumo moderado de vinho promove
efeito cardioprotetor a curto e longo prazo, o que inclui protecédo contra aterosclerose

e aumento da resisténcia a fatores de risco (LUZ et al, 2012).

O resveratrol tem demonstrado a capacidade de modular uma grande
variedade de sinalizadores moleculares envolvidos na carcinogénese, inflamacéo,
ciclo de divisdo celular e apoptose. O mecanismo de acio pelo qual o resveratrol

exerce seu efeito anticarcinogénico nédo esta ainda totalmente definido, mas varias
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hipoteses sao levantadas a fim de elucidar seu mecanismo de agao, como o efeito
anti-radicais livres, atividade inibitéria das ciclo-oxigenases (COX), efeito indutor da
apoptose e antiproliferativo além de inibicdo de enzimas envolvidas no processo de
replicagdo do DNA (JANG et al, 1997; SCHNEIDER et al, 2000; NEVES et al, 2012).

O dano oxidativo provocado pelos radicais livres tem sido relacionado
como fator desencadeador de varias doengas, como cancer e doencga de Alzheimer,
e também esta envolvido com o processo de envelhecimento. Estudos apontam a
capacidade do resveratrol de inibir a formacdo de radicais livres em culturas de
células. Ele também apresenta capacidade de sequestro do radical livre 2,2-difenil-1-
picril-hidrazil (DPPH) além de efeito inibitério em diversas enzimas do tipo oxidase
(KONDRATYUK et al, 2011).

O resveratrol também tem sido associado ao efeito redutor da atividade
da survivina, proteina inibidora da apoptose envolvida na regulagao do ciclo celular,
que normalmente ndo é encontrada em tecido normal (FULDA & DEBATIN, 2004).
Em células de leucemia linfoblastica aguda, o resveratrol demonstrou ser capaz de
induzir apoptose mediada por mitocdndrias, através da despolarizacdo da
membrana mitocondrial (DORRIE et al, 2001).

Estudos tém demonstrado a capacidade do resveratrol em estimular a
atividade da enzima oxido nitrico sintase endotelial (ONSE) o que promove o efeito
vaso-protetor e vaso-dilatador em areas isquémicas (GAYTRI et al, 2012). Esta
propriedade também pode estar relacionada a capacidade que ele possui de
prevenir a aterogénese e promover tromboresisténcia (PETROVSKI et al, 2011).
Outra propriedade capaz de explicar a atividade do resveratrol na protecdo contra a
aterosclerose é a capacidade de diminuir a agregagao plaquetaria provavelmente
devido a sua atividade inibitoria da isoforma 1 da COX (NEVES et al, 2012).

4.1.2.1.2 Teor de Resveratrol em Vinhos

A concentracdo de resveratrol presente nos vinhos depende ndo somente

das caracteristicas das uvas utilizadas ou da regido de cultivo, mas também da
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técnica empregada na produgao do vinho. Considerando que a maior concentragao
da substancia se encontra nas peles dos frutos, somente nos vinhos tintos seréo
encontrados teores significativos de resveratrol uma vez que, ao contrario do que
ocorre na producdo dos vinhos brancos, no processo de produc¢ao dos vinhos tintos
as peles sao fermentadas juntamente com a polpa das frutas (GUERREIRO et al,
2009). A concentragao do resveratrol encontrada em vinhos tintos costumam variar
entre 1 a 14 mg/L, entretanto é possivel encontrar valores muito menores ou muito
maiores a depender da variedade da uva utilizada, da regido de cultivo e do tempo
de maceracgao e fermentagao (STERVBO et al, 2007).

Diversas técnicas analiticas sdo empregadas para determinacéo do teor
de trans-resveratrol e outros compostos fendélicos em sucos de uva e vinhos. Dentre
elas destacam-se as técnicas cromatograficas, em especial a cromatografia liquida
de alta eficiéncia (CLAE), e espectroscopicas, como a espectroscopia de absorgéo
no UV-VIS, ou a associagdo destas, como a cromatografia liquida acoplada a
espectroscopia de massas (LC-MS) (SAUTTER et al, 2005; PROESTOS et al, 2005;
BIRSE, 2007; JAITZ et al, 2010).

4.2 METODOS ESPECTROSCOPICOS

Os métodos espectroscopicos se baseiam na interagdo de uma amostra,
que esta sob analise, com a energia radiante. Eles determinam a interacdo dos
diferentes tipos de radiagdo com a matéria, fundamentados na absor¢gao ou emissao
de radiagao eletromagnética por moléculas quando os seus elétrons movimentam-se
entre niveis energéticos. Diferentes intervalos no amplo espectro da radiagéo
eletromagnética, desde os raios-X até micro-ondas, sao cobertos pelos diferentes
meétodos ditos espectroscopicos. As interagdes da radiagao eletromagnética com a
matéria podem se processar tanto em nivel atbmico como em nivel molecular. Desta

forma, os métodos espectrométricos instrumentais compreendem emissédo (emisséo
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atbmica), luminescéncia (fluorescéncia atbmica e molecular), espalhamento
(turbidimetria e nefelometria) e absorgcéo (absor¢cao atdmica e molecular) (SKOOG et

al, 2002)

O espectro de radiagdes eletromagnéticas compreende radiagdes com
diferentes energias, que vao desde as ondas de radio, que apresentam longos
comprimentos de onda (acima de 1 m) e baixa energia, até radiacbes de altissima
energia (como raios-X e raios-Gama) com comprimentos de onda muito curtos,
compreendidos entre 10" e 10™"° m. No espectro também se encontram regides de
radiagbes com energias intermediarias, entre micro-ondas e o ultravioleta de vacuo.
Do ponto de vista macroscoépico, o espectro € continuo, ndo existindo uma interface

perfeitamente definida entre regides adjacentes (ITO, 2004).

O Quadro 1 apresenta o0s principais métodos espectroscopicos

empregados nas analises quimicas e suas principais caracteristicas.

Faixa de Faixa de niumero Tipo de
Tipo de espectroscopia comprimento de onda usual transicao
de onda usual cm™ quantica
Emissao de raios gama 0,005a 1,4 A - Nuclear
Absorg¢ao, emissao,
fluorescéncia e difracdo de 0,1a100 A - Elétrons internos
raios-X
Absorgao de' ultravioleta de 10 a 180 nm 1x10°a5x 10* | Elétrons ligados
vacuo
Absorcao, emissao e 5x10%a 1,3 x . .
fluorescancia no UV-VIS 180 a 780 nm 10* Elétrons ligados
Absorcadono IV e 0,78 a 300 um 13x10%a 33 Rotagao/\'nbragao
espalhamento Raman de moléculas
Absorcao de micro-ondas | 0,75 a 375 mm 13a0,03 Rota'gao de
moléculas
Al . Spin de elétrons
Ressonancia de spin
A 3cm 0,33 em um campo
eletrénico e
magnético
Ressonancia magnética Spin de nicleos
g 0,6a10m 1,7x10% a 1x10° | em um campo
nuclear »
magneético

Quadro 1. Quadro representativo do fendbmeno de interacao entre radiacao
eletromagnética com a matéria. Fonte: SKOOG et al, 2002.
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4.2.1 Espectroscopia no UV-VIS

A espectroscopia de forma genérica consiste no estudo da radiagao
eletromagnética emitida ou absorvida por um corpo. A espectroscopia no UV-VIS
permite determinar a absor¢do da radiagdo em uma amostra, no intervalo de
comprimentos de onda na faixa de 200 a 800 nm. Essa faixa compreende as regides
do ultravioleta no espectro (compreendida entre 200 a 400 nm) e do visivel (entre
400 a 800 nm). As energias correspondentes para essas regides sao ao redor de
150 a 72 kcal.mol™" na regido ultravioleta, e 72 a 36 kcal.mol”" para a regido visivel
(SILVERSTEIN et al, 2006). Energias dessa magnitude correspondem normalmente
a diferenca entre os estados eletrénicos de muitas moléculas. A absor¢cédo da energia
na faixa UV-VIS depende do numero e do arranjo dos elétrons das moléculas ou
ions absorventes. A analise do espectro permite correlacionar o pico de absorgao
com os tipos de ligagbes existentes na espécie estudada (PAVIA et al, 2001,
SILVERSTEIN at al, 2006).

A energia da radiagao UV-VIS tem a capacidade de promover a excitagao
apenas de elétrons de energias mais altas, como € o caso dos elétrons de ligagdes nt
e de valéncia n (ndo ligantes). Esta caracteristica requer que a molécula a ser
analisada apresente pelo menos um grupo funcional insaturado. Esses grupos
capazes de absorver radiagdes UV-VIS sdo chamados de cromdéforos (NUNES,
2008).

Para a determinacdo espectrofotométrica na regido ultravioleta é
necessario empregar células de quartzo que nao absorvem nesta zona do espectro.
E um método de andlise baseado na propriedade de que espécies quimicas idnicas
ou moleculares absorvem radia¢gdes na regidao do ultravioleta e visivel. Nestas duas
regides, as radiagdes envolvem fotons com energias suficientemente altas para
provocar transicbes de elétrons de valéncia, sendo um processo relacionado
especificamente com a estrutura molecular da espécie absorvente. A quantidade dos
fétons absorvidos sera sempre proporcional ao numero de centros absorventes que

a radiagao encontra no seu percurso através da solugéo (SKOOG et al, 2002).
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O método esta fundamentado nos principios tedricos da lei de Lambert-
Beer, que explicam a absorcdo da radiacdo em fungdo da espessura do meio,
relacionando-a com a absorbancia ou transmitancia dos eletrélitos presentes na
solugdo reacional. A lei de Lambert-Beer (Figura 7) estabelece uma relagao entre a
intensidade da radiagao incidente sobre a amostra (lp), € a intensidade da radiagao

que é transmitida pela mesma (1) (5):

Log(%Oj = A =&cl

Figura 7. Lei de Lambert-Beer.
A = absorbancia; € = absortividade molecular ou coeficiente de extingdo; c= concentracdo do material
absorvedor; /= espessura da amostra através da qual a luz passa.

A determinacdo da quantidade de luz que € absorvida pela amostra
representa o aspecto mais importante do calculo quantico. Os compostos orgéanicos
que apresentam dupla ligagdo na sua estrutura absorvem fortemente no ultravioleta
remoto. Aqueles que possuem ligagbes simples e duplas alternadas, denominados
sistemas conjugados, absorvem radiagdées em comprimentos de ondas maiores. A
extensdo do sistema conjugado determina os comprimentos de onda absorvidos, ou
seja, quanto maior a extensao do sistema mais longo sera o comprimento de onda

absorvido, podendo estes chegar a regido do visivel (PAVIA et al, 2010).

A espectrofotometria € o processo ou técnica instrumental de medicao
gue se baseia nas propriedades que os materiais ttm em absorver ou emitir energia
eletromagnética em determinada regido do espectro eletromagnético, ou seja, que
mede a radiagao eletromagnética emitida ou absorvida por um corpo € designado
espectrofotometria (MUSTRA, 2009).

Os espectrofotbmetros sao instrumentos que tém a capacidade de
registrar dados relacionados as propriedades de absorbancia ou transmitancia de
um material em fungdo do comprimento de onda. O espectro é o registro dos dados,
sendo nominado espectro de absorcao ou de transmissao, a depender do dado
registrado, se for absorbancia ou transmitancia, respectivamente. Cada espécie

quimica apresenta um espectro de absorgao caracteristico e isso permite que se



22

possa identificar uma espécie quimica através da analise de seu espectro de
absorgao (VINADE et al, 2005).

Os espectrofotbmetros apresentam a particularidade de selecionar
radiacbes monocromaticas, permitindo que se realizem diversas determinacdes
quantitativas regidas pela Lei de Beer. A utilizagdo da regidao espectral no UV-VIS,
requer a utilizacdo de componentes 6ticos de quartzo além de detectores altamente
sensiveis que permitam a deteccdo das radiagdes nessa faixa espectral. De uma
forma geral, os espectrofotdmetros contém cinco componentes principais, que s&o
fonte de radiagdo, monocromador ou seletor de comprimento de onda, recipientes
para conter as solugdes (cubetas), detectores e indicadores de sinal (VINADE &

VINADE, 2005). Um esquema basico de um espectrofotémetro esta representado na

Figura 8.
AtD |
Converter _‘\I
i Mon AtD |
1“ hrom Converter ™
Do Lamp
Tungsten Bulb

Figura 8. Esquema de um espectrofotdmetro.
Fonte:

http://www.public.asu.edu/~laserweb/woodbury/classes/chm467/bioanalytical/spectroscopy/absflr.html

4.3 METODO DA ADICAO DO PADRAO

Amostras naturais e de origem vegetal sdo matrizes de composi¢cao
quimica bastante complexas e por este motivo podem sofrer interferéncias de

diversos componentes indesejaveis.
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O método de adigao do padrao (MAP) é uma técnica muito empregada na
analise de constituintes quimicos por ser um procedimento facil e rapido, podendo
dispensar os procedimentos para minimizacdo ou eliminacdo dos efeitos dos
constituintes indesejados (MUSTRA, 2009).

Nesse método, um volume conhecido da amostra (V) € diluido a um certo
volume final (Vi), em uma propor¢ao adequada, e em seguida realiza-se a leitura da
absorbancia. Apos essa leitura, toma-se uma outra aliquota da amostra contendo o
mesmo volume (Vy), adiciona-se um volume determinado de uma solugé&o padréo
(Vp), de concentracdo conhecida (Cp), € em seguida dilui-se a mistura para o0 mesmo
volume final (V1) e realiza-se a leitura da absorbancia (GASPARETTO, 2010). Apos
essas leituras, é possivel determinar a concentragcdo procurada (C4) a partir da

equacgao apresentada na Figura 9.

CV C
A=eb—">+eb—=V,
T T
Figura 9. Equacéao para o calculo das concentragdes pelo método da adigéo de
padréao.

Nessa equacdo, o primeiro termo corresponde ao coeficiente linear e
representa a absorbancia da amostra antes da adicdo do padrdao, na qual se
encontra a concentragao procurada da amostra (Cyx). Este valor é constante para
qualquer volume de padrdo adicionado. O segundo termo traz o coeficiente angular
e a partir dele é possivel se determinar o valor de &b, que sera depois utilizado para

calcular a C,.

Outra forma de se determinar a concentragao da substancia de interesse
na amostra € pela extrapolacido da reta, encontrando o valor da concentracao

negativa quando a absorbancia cai a zero (MUSTRA, 2009) (Figura 10).

Vale ressaltar que este método tem aplicabilidade principalmente em
analises de amostras que contenham apenas um cromoforo em solugdo. A presenca
de diferentes cromdéforos em solugao leva a ocorréncia de superposicao de bandas

de absorgéo, trazendo resultados inexatos (CORRER, 2004).
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yamoslra =

Adicdo padréo

yanalito + ym atriz

Superposicdo de matriz

Padronizacdo externa

ymatriz

. ) Xanalito

Xanalito + Xmatriz

Figura 10. Aplicacdo do método da adi¢cdo do padrao.
Fonte: RIBANI et al, 2004.

Destaca-se que a precisdo deste método aumenta a medida que se
aumentam também o numero de solugdes utilizadas na analise. A adicdo de uma
unica concentragdo de padrao pode ser utilizada quando a precisao nado é tao
necessaria, e nesse caso realiza-se o calculo com os valores encontrados antes e

apods a adigao do padrao.

4.4 QUIMIOMETRIA

A analise de dados representa um fator fundamental para o sucesso na
obtencdo de resultados em procedimento analitico. Dependendo da forma como é
conduzida, esta analise pode ser do tipo univariada ou multivariada. Quando uma
unica variavel € medida sistematicamente para varias amostras, esta € chamada de
analise univariada de dados, sendo esta uma forma de tratamento de dados
bastante utilizada. A analise multivariada de dados quimicos consiste na verificagcao

da relagdo entre grupos de variaveis dependentes coletadas sobre a mesma
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amostra e corresponde a um grande numero de meétodos e técnicas que utilizam, de
forma simultanea, todas as variaveis para a interpretacdo tedrica do conjunto de
dados obtidos (MOURA et al, 2006).

O uso de equipamentos cujas analises de uma amostra resultam em um
unico valor, como fotdmetros de filtro e condutivimetros, geram dados univariados.
Quando se utilizam equipamentos que fornecem um conjunto de variaveis para cada
amostra, como os espectrdbmetros e cromatoégrafos, sdo gerados dados
multivariados (COCCO, 2008).

Para se identificar técnicas capazes de utilizar todas as variaveis
disponiveis, de forma simultdnea, na interpretacdo de dados resultantes das
analises sao utilizados os termos Andlise Multivariada ou Quimiometria. A
Quimiometria € uma importante ferramenta que encontra aplicagdes nas mais
diversas areas tecnoldgicas, isto porque as novas tecnologias tém gerado um
grande numero de informag¢des que necessita de um processamento prévio para ser
utilizado nas analises quimicas. As ferramentas estatisticas fornecidas pela
Quimiometria ajudam na interpretacéo e processamento destes dados sem que haja
perda de informacéao relevante (MEIRA et al, 2010; MEIRA et al, 2011; MEIRA et al,
2012).

A Quimiometria teve seu desenvolvimento a partir da associacdo de
técnicas analiticas instrumentais, capazes de fornecer dados multivariados para as
amostras analisadas, a disponibilidade de computadores, bem como de programas
estatisticos sofisticados (SENA et al, 2000). Esta é definida como uma area da
Quimica que tem como objetivo o planejamento ou otimizacdo da selegcdo de
procedimentos experimentais, empregando métodos matematicos e estatisticos na
analise dos dados resultantes que terminam por fornecer o maximo possivel de
informacdes quimicas relevantes (FERREIRA et al, 1999; HOPKE, 2003).

Novas ferramentas destinadas ao tratamento de dados foram
desenvolvidas a partir do crescimento da Quimiometria. Suas aplicagbes sé&o
distintas de acordo com o objetivo da pesquisa, como por exemplo, a otimizagédo de

processos, a classificacdo de dados e as determinagdes qualitativas e quantitativas.

Existem diversos métodos de analise multivariada empregados com
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finalidades bem diversas entre si, sendo os mais comuns a Analise de Componentes
Principais (PCA) e Minimos Quadrados Parciais (PLS). Através da PCA é possivel
uma visao do conjunto de dados através de uma redu¢do do numero de variaveis a
algumas poucas componentes principais, que sdo capazes de explicar em maior
propor¢dao o conjunto original, permitindo com isso, verificar como as amostras se
relacionam entre si, ou seja, 0 quanto estas se assemelham segundo as variaveis
utilizadas no trabalho (MEIRA et al, 2010).

441 Analise de Componentes Principais/Principal Component Analysis
(ACP/PCA)

A analise de componentes principais € provavelmente a técnica
multivariada mais antiga, sendo inicialmente descrita por Pearson em trabalho
publicado no ano de 1901. Neste trabalho ele buscava demonstrar como ocorria
uma transformagao linear ortogonal de um conjunto de medidas num espaco p-
dimensional em outro conjunto num espago m-dimensional (onde m < p). O termo
Principal Component Analysys (PCA) foi utilizado pela primeira vez em 1933, por
Hoteling, que adaptou esta técnica (ABDI & WILLIAMS, 2010). Na tradugao para o

portugués, o termo é conhecido como “Analise de Componentes Principais (ACP)”.

A PCA ¢é uma técnica matematica de analise multivariada que permite
realizar pesquisas com um grande numero de dados coletados. Esta técnica
possibilita ainda que sejam identificadas aquelas medidas responsaveis pelas
maiores variagdes entre os resultados, isso sem que ocorram perdas significativas
de informacgdes. A PCA objetiva principalmente a redu¢cdo do numero de variaveis

originais.

Através da PCA é possivel obter a transformacado de um conjunto original
de variaveis em outro conjunto, denominado “componentes principais” (CP), que

apresenta dimensdes equivalentes. Essa transformagao ocorre com a menor perda
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de informacdo possivel, sendo que também busca eliminar algumas variaveis
originais que nao apresentam informacao relevante. A reducdo das variaveis
somente ocorrera caso as variaveis originais ndo sejam independentes e possuam

coeficientes de correlagdo ndo-nulos (BEEB et al, 1997).

As CP sao obtidas pela transformagdo de um conjunto de variaveis
aleatdrias correlacionadas em um conjunto de variaveis nao correlacionadas e
ortogonais entre si. Essas variaveis sdo combinacdes lineares das variaveis originais
nas quais a primeira componente principal fornece a maior varidncia dos dados
originais. A segunda variavel é responsavel pela maior variéncia restante, sem haver

correlagdo com a primeira, e assim por diante (VICINI, 2005).

As combinacdes lineares das variaveis iniciais sdo distribuidas em ordem
decrescente por suas variancias uma vez que a importancia relativa das
componentes principais diminui da primeira para a ultima. Dessa forma, os ultimos
componentes serdo responsaveis pela explicacdo de uma pequena parte da
variacdo total dos dados (SMITH & VERDINELLI, 1980). E importante ressaltar que
0 numero de componentes principais pode ser menor ou igual ao numero de
variaveis (SCREMIN, 2003).

As componentes principais podem ser descritas como uma combinacao
linear das variaveis originais, que sdo escritas por meio dos autovalores (A) e dos
autovetores (f). Os autovalores de uma matriz de correlagdo correspondem a
varidncia de cada componente principal. Por sua vez, os autovetores sdo a base

para a constru¢ao das cargas fatoriais (VICINI, 2005).

Na analise de componentes principais, os individuos sao agrupados de
acordo com sua variagao, isto é, eles sdo agrupados segundo suas variancias ou
seu comportamento dentro da populacéo, que pode ser identificado pela variagdo do
conjunto de caracteristicas capazes de definir o individuo. Isto quer dizer que, nesta
técnica, os individuos de uma populagao sdo agrupados de acordo com a variagao
de suas caracteristicas (KHATTREE & NAIK, 2000).

Na analise de vinhos, a combinagao de métodos analiticos rapidos com a
PCA permite a classificagdo das amostras de vinhos analisadas de acordo com suas

caracteristicas, como por exemplo a variedade do vinho (COZZOLINO et al, 2009). A
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Figura 11 apresenta a combinagcao da espectroscopia no infravermelho médio (MID-
IR) com a PCA na analise de vinhos de trés variedades (Shiraz — SH, Riesling —
RIES, e Sauvingon Blanc — SAUVB) demonstrando a dificuldade de identificacdo dos
grupos de amostras relacionados as variedades. A partir da PCA é possivel observar

uma separacao entre as amostras analisadas de acordo com as variedades.
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Figura 11. Combinagao da PCA com métodos rapidos de analise. A) Espectro de

infravermelho médio de um conjunto de amostras de vinhos, B) e sua PCA.
Fonte: COZZOLINO et al, 2009.

Os passos necessarios para a determinagcdo das componentes principais
sdo calcular inicialmente a matriz de variancia-covariancia (3) ou de correlagéo (R),
encontrar os autovalores e os autovetores. Levando em conta que os autovalores
representam a variabilidade de cada componente, a soma dos mesmos equivale ao
nuamero de variaveis. Caso as componentes sejam extraidas da matriz de
correlagdo, a soma dos componentes explicara 100% dos dados, sem perda de
informacdo. Um esquema pratico para determinacdo dos componentes principais

esta descrito na Figura 12.
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Figura 12. Esquema para encontrar as raizes caracteristicas que formaréao os
autovetores. Fonte: SOUZA, 2000.

Varias ferramentas sao utilizadas para a escolha do numero de
componentes principais. Uma das ferramentas utilizadas nessa escolha é o gréfico
scree plot proposto por Cattle (1966), que consiste de um grafico dos autovalores
distribuidos em fungcdo da ordem das componentes principais. Este grafico
representa o percentual de variancia explicada por componente. A medida que a
porcentagem se reduz e a curva se torna quase paralela ao eixo das abscissas,

podem-se excluir os componentes correspondentes (Figura 13).

Scree Plot
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Figura 13. Grafico scree plot (cotovelo) para uma analise de componentes principais.
Fonte: PARKS et AL, 2002.
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Este grafico ilustra de que forma a variabilidade dos dados esta
distribuida nos eixos da ordenacéo. Isso permite a identificagdo do numero de eixos
mais significativos. A partir do scree plot apresentado na Figura 11, pode-se
observar que 0 numero de componentes principais € k = 4, ponto no qual se observa
a estabilizagdo da inclinacdo na curva. O numero das componentes principais a
serem utilizados também pode ser determinado incluindo-se somente aquelas
componentes cujos autovalores (eigenvalue) sdo superiores a um. Este critério foi

sugerido por Kaiser (1958).

A PCA constitui um método exploratério capaz de separar informacgdes
importantes das incertas, desnecessarias e repetidas. Ela também auxilia na
elaboragao de hipoteses gerais a partir dos dados coletados (PANERO & DA SILVA,
2008).

A PCA é um método capaz de reduzir, mediante combinacgdes lineares
das variaveis originais, a extensdao do conjunto dos dados e identificar novas
variaveis significantes. E possivel reduzir um grande numero de variaveis
correlacionadas a um pequeno numero de componentes artificiais nao
correlacionados, determinados mediante combinagdes lineares das variaveis

observadas, sem perda das informacgdes relevantes dos dados brutos.

Registre-se que apesar de ser uma ferramenta importante para a analise e
avaliacdo de dados, cujo surgimento data de 1901, a utilizacdo em larga escala das
técnicas multivariadas s6 ocorreu apés o advento dos computadores, pois sem o
auxilio de aplicativos especificos para analise de dados complexos, nao haveria
possibilidade de se gerar com rapidez, eficiéncia e clareza, os graficos que permitem

examinar o inter-relacionamento das variaveis (VICINI, 2005).
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4.4.2 Calibracado multivariada - Regressao por minimos quadrados

parciais/Partial least squares (PLS)

Denomina-se calibragao univariada a técnica em que se estabelece uma
relagdo matematica entre uma unica variavel dependente e uma unica variavel
independente. Quando a relagdo € entre mais de uma variavel denomina-se
calibragdo multivariada. Uma das técnicas de calibragdo multivariada mais usual é a
calibracdo por Minimos Quadrados Parciais, do inglés Partial Least Square (PLS)
(MEIRA et al, 2011).

O principio basico da calibragdo multivariada é a quantificacdo de uma
variavel dependente, mediante a utilizacdo concomitante de muitas variaveis
independentes para quantificar. A calibragdo multivariada passou a ser largamente
empregada nas analises quimicas, principalmente nos casos em que os resultados
da analise gerados pelo equipamento apresentam superposi¢cao de sinais e quando
se deseja fazer determinacdes simultaneas de analitos. E uma técnica aplicada a
matrizes reais complexas, onde os procedimentos de separagcao e tratamentos
quimicos necessarios para aplicar a calibragdo usual simples sao caros e
demorados. Dentre os métodos de calibragdo multivariada, destaca-se, por ser um
dos empregados com maior frequéncia, o método de regressao por minimos
quadrados parciais (SALDANHA et al, 1999).

O método dos minimos quadrados parciais foi introduzido por Wold
(1975) e é um modelo baseado em variaveis latentes, ou fatores, no qual cada fator
representa uma combinagédo linear das variaveis dependentes (matrizes X) ou
independentes (matrizes Y) originais. Desta forma, constitui um método linear de
calibragdo multivariada pois os dados das variaveis independentes X e dependentes
Y séo utilizados para estabelecer um modelo de regresséo linear. O método consiste
em decompor ou modelar as matrizes originais, tanto a matriz X como a matriz Y,
formando dois conjuntos de fatores lineares ou grupos de matrizes denominados de
escores (scores) e pesos (loadings), sendo, por conseguinte, um método bilinear
(SALDANHA et al, 1999; ARAUJO et al, 2001).
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A regressao por minimos quadrados parciais consiste em encontrar um
conjunto de componentes principais (vetores base) para os dados espectrais e um
conjunto separado de componentes principais para os dados de concentragao,
relacionando, em seguida, um conjunto com o outro, buscando encontrar uma
perfeita linearidade entre os escores, ou seja, entre as projecdes dos dados

espectrais e dos dados de concentragao sobre seus respectivos fatores.

Para a calibracdo por PLS ¢é possivel utilizar toda a informagao
instrumental ou selecionar previamente as variaveis sabidamente mais importantes.
Em geral, o desempenho é melhorado significativamente quando se efetua uma
selecao de variaveis. Através do PLS é possivel encontrar uma relacdo matematica
entre uma das variaveis denominada de variavel dependente e o restante das
variaveis que descrevem o sistema que € denominado de variaveis independentes.
Uma vez encontrada a relagdo matematica, sua grande aplicagao é fazer predi¢cao
de valores para a variavel dependente quando se tém determinado as variaveis
independentes. Ou seja, a calibragdo por PLS pode ser usada na predicdo de
resultados analiticos significativos (MEIRA et al, 2010; MEIRA et al, 2011; MEIRA et
al, 2012).

Para avaliar o modelo PLS podem ser usadas varias medidas estatisticas
tais como, correlagao, coeficiente angular e valor do R-quadrado. A correlagéo é
uma medida estatistica largamente usada e nunca pode ser maior do que +1 ou
menor que -1. Quando a correlacdo é proxima a zero isto indica que as duas
variaveis nao estdo relacionadas. Uma correlacido positiva indica que quando uma
cresce a outra também cresce e a relagdo é forte quanto mais a correlacéo se
aproxima de um. Uma correlagdo negativa é indicativo de que as duas variaveis
movem-se em direcdes opostas. O coeficiente angular da reta proximo a 1, indica
que o angulo é de 45° sinalizando a eficiéncia do modelo nas predi¢gdes das
propriedades consideradas. Ja os coeficientes lineares proximos a zero indicam
pouca ocorréncia de erros determinados na predicdo dos modelos desde quando o
coeficiente linear é a intercepgdo da reta do modelo PLS, ou seja, o valor que Y
(predito) tera quando Y(referéncia) é zero. O valor do R? ou R-quadrado da
regressao indica a proporg¢ao de variabilidade em Y que é explicada por X. Um valor
de R-quadrado préximo de 1 ou -1 indica uma forte relagao entre as duas variaveis
(MEIRA et al, 2010; MEIRA et al, 2011; MEIRA et al, 2012).



33

Para validagdo do modelo PLS sao utilizadas duas técnicas: a validagao
externa, em que novos dados sdo introduzidos para avaliar a eficiéncia da
capacidade preditiva do modelo, e a validagao interna, em que o mesmo conjunto de
calibragao serve também como conjunto de validagdo. Em geral, a validagao externa
€ recomendada por utilizar amostras nao utilizadas na construcdo do modelo de
calibracdo. A validagcdo interna pode ser através da validagdo cruzada e pelo
processo “leave-one-out’. A validagéo cruzada consiste em selecionar subconjuntos
do conjunto de calibracdo que serdo utilizados na predigdo do modelo. O processo
‘leave-one-out” consiste em deixar de fora do modelo uma amostra de cada vez
(COSCIONE, 2001).

Uma vez construido o modelo PLS, este pode ser utilizado para estimar
parametros em novas amostras, entretanto, ele ndo permite uma interpretacao
fisico-quimica direta dos resultados. Isto ocorre devido ao fato deste método realizar
a regressao no dominio dos dados processados, problema que pode ser contornado
através da aplicagao da regressao linear multipla, técnica que realiza a regressao no
dominio dos dados originais (NUNES, 2008).

4.4.2.1 Regressao Linear Multipla

A analise de regressao € um procedimento estatistico utilizado na analise
de dados para estudar e modular a relagdo existente entre variaveis. Através da
analise de regressao é possivel estimar parametros desconhecidos de um modelo
(COELHO-BARROS et al, 2008).

A regressao linear multipla (RLM) busca estabelecer uma relagéo linear
entre uma variavel dependente (Y) e k variaveis independentes (Xx). Nas analises
por espectroscopia a variavel Y representa as concentragcdes (ou outra propriedade)
e as variaveis X, representam as absorbancias (em k comprimentos de ondas

diferentes). As variaveis independentes s&o também chamadas variaveis de
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predicdo, ja que podem ser usados na predicdo de valores de Y (ESTEVES &
SOUSA, 2007; NUNES, 2008).

O modelo de RLM descreve uma variavel dependente como fungao de
varias variaveis independentes. A equacao do modelo geral € descrita na Figura 14,
onde Y, é a variavel dependente, X; sdo variaveis independentes, B; sdo o0s
coeficientes de regresséo (parciais) e ¢; representam os erros aleatorios do modelo
obtido (COELHO-BARROS et al, 2008).

Y, =0, + X +B,X,+..+ X, +e&

Figura 14. Modelo de regressao linear multipla (RLM).

Este modelo (Figura 14) € chamado de regressao linear multipla pois
envolve mais de um coeficiente de regressdo. O termo ‘linear” indica que este
modelo é linear em relacéo aos coeficientes de regressao B (Bo, 81, B2, ..., Bx) € nao

porque Y, é uma funcio linear dos Xk.

Construido o modelo, é possivel se estimar as concentragdes de novas

amostras analisadas.



5 PARTE EXPERIMENTAL

5.1 SELECAO E DESCRICAO DAS AMOSTRAS

As amostras de vinhos tintos secos monovarietais foram adquiridas em
lojas especializadas de Salvador-BA, ou diretamente através dos fabricantes da
regido do Vale do S&o Francisco (Bahia e Pernambuco) e Vale dos Vinhedos (Rio

Grande do Sul) no periodo de Janeiro a Margo de 2012. Foram adquiridas 16

marcas comerciais diferentes (Quadro 2).

Caédigo Variedade Regiao
CS1 Cabernet Sauvignon |Mendoza, Argentina
CS2 Cabernet Sauvignon |Mendoza, Argentina
CS3 Cabernet Sauvignon |Santiago, Chile
CS4 Cabernet Sauvignon |Santiago, Chile
CS5 Cabernet Sauvignon |Bento Gongalves, RS
CS6 Cabernet Sauvignon |Santa Maria da Boa Vista, PE
CS7 Cabernet Sauvignon |Santa Maria da Boa Vista, PE
CS8 Cabernet Sauvignon |Bento Gongalves, RS
CS9 Cabernet Sauvignon |Bento Gongalves, RS
SY1 Syrah Pertuis, Franca
SY2 Syrah Santana do Sobrado, Casa Nova, BA
SY3 Syrah Santana do Sobrado, Casa Nova, BA
SY4 Syrah Lagoa Grande, PE
TA1 Tannat Bento Gongalves, RS
TA2 Tannat Santa Maria da Boa Vista, PE
TA3 Tannat Bento Goncgalves, RS

Quadro 2. Identificacdo das amostras de vinhos tintos.
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As amostras foram subdivididas em 3 grupos de acordo com a variedade
do vinho, sendo eles: Cabernet Sauvignon (9 marcas, designadas CS1 a CS9),
Syrah (4 marcas, designadas SY1 a SY4) e Tannat (3 marcas, designadas TA1 a
TA3).

5.2 DILUICAO DAS AMOSTRAS

Em virtude da grande absorcdo das amostras na regido espectral
estudada, foram realizados testes com varias diluigdes das mesmas com etanol para

se avaliar qual deveria ser a propor¢ao ideal para a pesquisa.

Foram preparadas diluicbes das amostras de vinhos em etanol nas
proporcoes 1:10, 1:20, 1:25, 1:50, 1:80 e 1:100. Todas as diluicdes foram testadas

em espectrofotdmetro UV-VIS na faixa espectral compreendida entre 800 e 200 nm.

Das diluicbes testadas, aquela que mostrou maior aplicabilidade, sem
saturagcdo das medidas de absorbancia na faixa espectral de trabalho, foi a de

proporcao 1:100.

5.3 PREPARO DA SOLUCAO PADRAO ESTOQUE DE trans-RESVERATROL
(100,0 mg/L)

Foi pesada uma massa de 10 mg de padrdo de trans-resveratrol
(fabricante MPI, lote 8153H) que depois de dissolvida em quantidade suficiente de
uma solugdo aquosa de etanol, foi transferida para um baldo volumétrico de 100,0

mL. Em seguida o volume do baldo foi completado com a solugdo aquosa de etanol
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até obter uma solugao estoque contendo trans-resveratrol na concentragao de 100,0

mg/L.

54 PREPARO DA SOLUCAO PADRAO INTERMEDIARIA DE trans-
RESVERATROL (1,0 mg/L)

Foi transferida para um baldo volumétrico de 100,0 mL um volume de 1,0
mL da solugéo estoque de trans-resveratrol (100,0 mg/L). Em seguida o volume do
baldo foi completado com etanol até obter uma solugdo intermediaria contendo

trans-resveratrol na concentragao de 1,0 mg/L.

5.5 PREPARO DAS SOLUGOES PADROES DE trans-RESVERATROL PARA
CONSTRUGAO DA CURVA DE CONCENTRAGAO

A partir das solugdes estoque e intermediaria de trans-resveratrol, foram
retiradas aliquotas e posteriormente diluidas conforme a Tabela 2. As concentracdes
finais das solugbes utilizadas para a construgdo da curva de concentracao ficaram
entre 100 pg/L e 1000 pg/L.
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Tabela 2. Composi¢ao volumétrica das solugdes padrdes de resveratrol utilizadas na

construgao da curva de concentragao

Volume da solugao . Concentragao final do

Balao | Padrao de Resveratrol Volu(meL)flnal padrao de trans-

(1 mg/L) resveratrol (mg/L)
1 1,0 10,0 0,1
2 2,0 10,0 0,2
3 3,0 10,0 0,3
4 4,0 10,0 0,4
5 5,0 10,0 0,5
6 6,0 10,0 0,6
7 7,0 10,0 0,7
8 8,0 10,0 0,8
9 9,0 10,0 0,9
10 10,0 10,0 1,0

5.6 PREPARO DAS SOLUCOES DE VINHOS

Foi transferida para um baldo volumétrico de 10,0 mL uma aliquota de 1,0
mL da amostra de vinho e em seguida o volume foi completado com etanol até o

volume final do baldo.
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5.7 PREPARO DAS AMOSTRAS DE VINHOS PARA A PCA
Para cada amostra de vinho foram realizadas diluicbes em baldo

volumétrico com etanol, conforme Tabela 3. Todas as solugdes obtidas foram

analisadas em seguida por espectroscopia de absor¢ao no UV-VIS.

Tabela 3. Composi¢cao volumétrica das solugdes obtidas com as amostras de vinhos
e aditivadas com os padrdes de resveratrol para a PCA.

Solugao Volume da solugao Concentracao final do
= . ~ Volume -
Balao | de Vinho Padrao de final (mL) padrao de resveratrol
(mL) Resveratrol (1 mg/L) (mg/L)
1 1,0 - 10,0 -
2 1,0 50 10,0 0,5

5.8 PREPARO DAS AMOSTRAS DE VINHOS + PADROES DE

trans-
RESVERATROL PARA O PLS

Para a construgcdo dos modelos PLS foram selecionadas as amostras
CS6, SY3 e TA2. As amostras foram analisadas em solucéo etandlica. As solugdes
para a analise foram preparadas conforme a Tabela 4.
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Tabela 4. Composicao volumétrica das solugdes obtidas com as amostras de vinhos

e aditivadas com os padrdes de resveratrol para o PLS.

Volume da | Volume da ~
~ ~ Concentragao
~ solugao solugao Volume . =
= Solugao de ~ . final do padrao
Balao . estoque de | Padrao de final
Vinho (mL) de resveratrol
Resveratrol | Resveratrol | (mL) (mg/L)
(100 mg/L) | (1 mglL) g
1 1,0 - - 10,0 -
2 1,0 - 1,0 10,0 0,1
3 1,0 - 2,0 10,0 0,2
4 1,0 - 3,0 10,0 0,3
5 1,0 - 4,0 10,0 0,4
6 1,0 - 50 10,0 0,5
7 1,0 - 6,0 10,0 0,6
8 1,0 - 7,0 10,0 0,7
9 1,0 - 8,0 10,0 0,8
10 1,0 - 9,0 10,0 0,9
11 1,0 0,1 - 10,0 1,0

5.9 ESPECTROSCOPIA UV-VIS E PCA

Para a analise por espectroscopia no UV-VIS foram analisadas as

solucdes descritas na Tabela 3 (pag. 39).

As solucdes foram analisadas em ftriplicata no espectrofotdmetro Marca
Varian, Modelo Cary 50, a temperatura ambiente. Esse espectrofotdmetro opera na
faixa espectral de 200 a 800 nm. Foram utilizadas cubetas de quartzo com caminho

optico de 1,0 cm e capacidade de 4 mL.
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Os espectros foram salvos no formato Comma Delimited (CSV) e
exportados para o software OriginPro® 8. Na sequéncia os espectros foram

exportados para o Matlab® 6.1.

Para fazer a PCA com as amostras comerciais os dados espectrais foram
organizados em uma matriz bidimensional (2D) com dimensdes de 16 (média das
leituras das triplicatas das amostras) x 121 (comprimentos de onda de absorc¢éo). A

matriz 2D foi centrada na média e submetida a analise covariante.

5.10 ANALISE UNIVARIADA DAS AMOSTRAS DE VINHOS + PADRAO DE trans-
RESVERATROL

Foi realizada a analise univariada das amostras puras diluidas de vinhos
e aditivadas com padrao de resveratrol em concentragées compreendidas entre 100-
1000 pg/L. Esta analise foi realizada para se comparar com o modelo multivariado

empregado posteriormente.

Para realizacdo dessa analise, foram feitas leituras em triplicata, no
espectrofotdbmetro Marca Varian, Modelo Cary 50, a temperatura ambiente, na faixa

espectral de 200 a 800 nm, das solu¢des descritas na Tabela 4 (pag. 40).

Para andlise dos dados, foram utilizadas as médias das absorbancias
obtidas para cada solugcdo, no comprimento de onda de 305 nm, comprimento de
onda de maior absorgdo do resveratrol (Figura 15). Os dados foram tratados no
software Microsoft Office Excel® 2007, construida a curva de concentracdo e

determinacao da equacéao da reta.
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Figura 15. Espectro de absorgao do padrao de trans-resveratrol 600 mg/L no UV-VIS

demonstrando a maxima absor¢ao em 305 nm.
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5.11 CONSTRUGCAO DOS MODELOS DE CALIBRACAO MULTIVARIADA (PLS) E
DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA (RLM)

Para a construgao dos modelos de calibragdo multivariada e de regresséao
linear multipla foram analisadas por espectroscopia no UV-VIS as solugdes descritas
na Tabela 4 (pag. 40).

Estas solugbes também foram analisadas em ftriplicata no
espectrofotdbmetro Marca Varian, Modelo Cary 50, a temperatura ambiente, na faixa
espectral de 200 a 800 nm. Foram utilizadas cubetas de quartzo com caminho 6ptico

de 1,0 cm e capacidade de 4 mL.

Os modelos de calibragcdo foram construidos usando a técnica de
regressao por minimos quadrados parciais (PLS) empregando o software comercial
Unscrambler® X10.0.1 (CAMO COMO, Oslo, Noruega). Também foi empregada a

regressao linear multipla (RLM) na constru¢gdo dos modelos.

As matrizes espectrais de cada substancia foram organizadas em uma
matriz geral centrada na média em que as amostras estavam nas linhas. Na
sequéncia, por insercdo de uma nova coluna para esta matriz geral, foram
adicionados os valores de concentracdo da substancia. Através do software definiu-
se a coluna das concentracbes como a variavel dependente e os espectros de

absorcdo como as variaveis independentes.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 ESPECTROS DE ABSORCAO NO UV-VIS

Ao se observar os perfis espectrais das 16 amostras de vinhos
analisadas, percebeu-se que os espectros obtidos na regido compreendida entre os
comprimentos de onda de 265 a 375 nm trazem mais informagdes sobre os vinhos

(Figura 16), uma vez que esta é a faixa de absorgao do resveratrol.

0.7 A

0.6

0.5+

0.4+

Absorbancia

0.3+

0.2+

0.1+

T T T T T T T T T T T 1
260 280 300 320 340 360 380

Comprimentos de onda de Absorc¢ao (nm)

Figura 16. Espectros originais de 16 marcas de vinhos na regido de 265 a 375 nm.
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6.2 PCA DOS ESPECTROS DE ABSORGAO NO UV-VIS DAS AMOSTRAS DE
VINHOS

Na PCA obtida com os espectros de absor¢ao no UV-VIS das amostras
verificou-se que foram necessarios 4 componentes principais para explicar 98,23%
da variancia dos dados (Tabela 5). A Figura 17 mostra o grafico de cotovelo em que
se pode verificar que € necessario selecionar os quatro primeiros componentes

principais, pois a partir deste ponto ocorre a estabilizagdo da inclinagao na curva.

Tabela 5. Percentagem de Variancia capturada pelo modelo PCA.

PC Autovalor % de variancia capturada % total de variancia
com este PC capturada
1 1,68E+000 90,7 90,70
2 5,38E-002 2,90 93,60
3 4,40E-002 2,37 95,97
4 4,18E-002 2,26 98,23
5 1,90E-002 1,02 99,25
6 5,52E-003 0,30 99,55
7 3,68E-003 0,20 99,75
8 1,52E-003 0,08 99,83
9 1,25E-003 0,07 99,90
10 5,77TE-004 0,03 99,93
11 4,72E-004 0,03 99,95
12 3,25E-004 0,02 99,97
13 2,43E-004 0,01 99,98
14 1,97E-004 0,01 100,00
15 9,07E-005 0,00 100,00

N
(o)}

1,90E-017 0,00 100,00
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Figura 17. Grafico de Autovalor x PC.

Analisando a distribuicdo das amostras no grafico de PC1xPC2 (Figura
18), € possivel observar que na primeira componente principal as amostras CS2 e
CS4 apresentam os valores mais negativos separando-se das demais, enquanto que
as amostras CS9 e TA3 apresentam os escores mais positivos em PC2 e as
amostras CS4, CS6 e SY4 apresentam os escores mais negativos e se separam das

demais. As demais amostras encontram-se proximas umas das outras nestas duas
componentes.

Estas separagdes podem ser explicadas pelas semelhangas das regides
onde estas amostras foram produzidas. As amostras CS9 e TA3, apesar de serem
de variedades diferentes, sdo produzidas na mesma regido (Bento Gongalves, RS).
As amostras CS6 e SY4 sdo produzidas no estado de Pernambuco (Brasil).

46
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Scores for PC# 1 versus PC# 2
0.3 \ \ +=TAS +CS9
L +CS5 |
0-2 +TA1
+CS8
o1 +8y93
A Y i
+SY3
+TA2
o+ |

N
3 +SY2
a

9.1+ -
[%2]

o

8 +CS2
17}

0.2 +CS7 7
-0.3F |

+CS6
+CS4
0.4+ +SY4
_05 L L L L L L L L
-3 -2.5 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
Scores on PC# 1

Figura 18. PC1xPC2 de espectros de absor¢ado no UV-VIS para amostras de vinhos.

A Figura 19 apresenta o grafico de PC1xPC3. Nela, € possivel observar

que as amostras da variedade Tannat (TA1, TA2 e TA3) e CS4 apresentam escores

mais negativos em PC3, se separando das demais. A amostra CS8 apresenta valor

mais positivo nesta componente, se separando também das demais.
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Scores for PC# 1 versus PC# 3
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Figura 19. PC1xPC3 de espectros de absor¢ao no UV-VIS para amostras de vinhos.

Através do PC4 (Figura 20) é possivel observar a separagao entre as
amostras SY4 (com valores mais negativos) e SY2 (com valores mais positivos) das

demais.
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Scores for PC# 1 versus PC# 4
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Figura 20. PC1xPC4 de espectros de absorgao no UV-VIS para amostras de vinhos.

Os graficos de loadings (Figuras 21 a 24) apresentam os comprimentos
de onda que mais influenciam cada componente principal. Na PC3 (Figura 23) é
possivel observar que o comprimento de onda 260 nm foi responsavel por uma
influéncia positiva nesta componente, explicando o agrupamento das amostras ja
que € uma regido onde os compostos fendlicos absorvem a radiagdo. Ja na PC4
(Figura 24), observa-se que o comprimento de onda 230 nm foi responsavel por uma

influéncia negativa para o agrupamento das amostras.
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Variable Number vs. Loadings for PC# 2
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Variable Number vs. Loadings for PC# 3
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Figura 24. Loadings para PCA4.



6.3 ANALI

amostra CS6 pura e adicionada dos padrdes, no comprimento de onda de 305 nm.

Tabela 6. Leituras observadas para a adigao de padrao na amostra CS6, em

SE UNIVARIADA DAS AMOSTRAS
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A Tabela 6 apresenta as absorbancias encontradas nas leituras da

comprimento de onda de 305 nm.

Concent_ra_gao do padréao (Cp) Absorbancia
adicionado (mg/l)

0,000 0,334310627
0,100 0,433061461
0,200 0,449195841
0,300 0,520384139
0,400 0,535611247
0,500 0,523081928
0,600 0,607204685
0,700 0,64357783
0,800 0,69033366
0,900 0,733912783
1,000 0,721151749

0.8
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Concentragao do padrao de trans-resveratrol

y=0.379x+0.372

R?=0.961

Figura 25. Curva de concentracédo x Absorbancia do método de adicao de padréao

para a amostra CS6 no comprimento de onda de 305 nm.
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A Figura 25 mostra a curva obtida a partir das absorbancias encontradas
para a adicdo do padrao a amostra CS6. Pode-se observar a partir desta curva uma
grande correlagdo entre as absorbancias e concentragbes dos padrbes, uma vez

que o valor de R-quadrado (R? = 0,961) se aproxima a 1.

Ao aplicar-se a equagao da reta (y = 0,379x + 0,372) para determinagao
da concentragdo negativa de resveratrol na amostra CS6 quando a absorbancia (y)

cai a zero, foi encontrado um valor de 98,15 mg/L.

As absorbancias encontradas nas leituras da amostra SY3 pura diluida e
adicionada dos padrbes, no comprimento de onda de 305 nm estdo listadas na
Tabela 7.

Tabela 7. Leituras observadas para a adi¢ao de padrao na amostra SY3, em
comprimento de onda de 305 nm.

Concentracao do padrao (C,) adicionado Absorbancia
(mgl/l)
0,000 0,330501103
0,100 0,459933654
0,200 0,46336747
0,300 0,503104277
0,400 0,550103554
0,500 0,530099353
0,600 0,63023139
0,700 0,659909173
0,800 0,730672283
0,900 0,736410654
1,000 0,736188768

A Figura 26 mostra a curva obtida a partir das absorbéancias encontradas
para a adicdo do padrdo a amostra SY3. Pode-se observar a partir desta curva uma
grande correlagao entre as absorbancias e concentragées dos padrbes, uma vez

que o valor de R-quadrado (R? = 0,947) se aproxima a 1.
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Figura 26. Curva de concentracédo x Absorbancia do método de adicao de padréao

para a amostra SY3 no comprimento de onda de 305 nm.

Ao aplicar-se a equagao da reta (y = 0,393x + 0,378) para determinagao
da concentragao negativa de resveratrol na amostra SY3 quando a absorbancia (y)

cai a zero, foi encontrado um valor de 96,18 mg/L.

Na Tabela 8 sdo apresentadas as absorbancias encontradas nas leituras
da amostra TA2 pura e adicionada dos padrbdes, no comprimento de onda de 305

nm.

Tabela 8. Leituras observadas para a adigao de padrao na amostra TA2, em
comprimento de onda de 305 nm.

Concentracao do padrao (C,) adicionado Absorbancia
(mg/l)
0,000 0,256018761
0,100 0,391618401
0,200 0,404896284
0,300 0,45138678
0,400 0,472197485
0,500 0,464439211
0,600 0,538562077
0,700 0,570069971
0,800 0,593449135
0,900 0,589578955
1,000 0,64196081
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A Figura 27 mostra a curva obtida a partir das absorbancias encontradas
para a adicdo do padrao a amostra TA2. Pode-se observar a partir desta curva uma
grande correlagdo entre as absorbancias e concentragbes dos padrbes, uma vez

que o valor de R-quadrado (R? = 0,926) se aproxima a 1.
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Concentragao do padrao de trans-resveratrol y=0.326x+0.325
R?=0.926

Figura 27. Curva de concentragédo x Absorbancia do método de adicdo de padréo
para a amostra TA2 no comprimento de onda de 305 nm.

Ao aplicar-se a equagao da reta (y = 0,326x + 0,325) para determinagao
da concentracédo negativa de resveratrol na amostra TA2 quando a absorbancia (y)

cai a zero, foi encontrado um valor de 99,69 mg/L.

Considerando que os teores encontrados nas amostras a partir da analise
univariada dos dados, pelo método da adicdo do padrdo e leitura em um unico
comprimento de onda, encontram-se muito acima dos valores descritos na literatura
para teores de frans-resveratrol em vinhos (1,0 a 14,0 mg/L), € provavel que esses
teores sejam referentes a outros compostos fendlicos presentes nas amostras, como
a quercetina e kaempferol. Isso leva a uma superposicao de bandas de absorcgao e,
consequentemente, interferéncias nos resultados. Estes valores podem representar

o teor de fendlicos totais, ndo somente de resveratrol.
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6.4 MODELOS DE CALIBRAGAO MULTIVARIADA POR PLS E RLM

O PLS consiste de dois passos, denominados de calibragao e validagao.
No passo de calibracdo o software estima a relagdo entre os espectros e as
concentragdes do conjunto de amostras padrées. No passo de validagao o software
avalia a capacidade do modelo de realizar determinacgoes, isto €, a sua capacidade

preditiva.

A curva do modelo PLS foi construida usando como variaveis
independentes os espectros de absor¢cao no UV-VIS na faixa de absorgcdo do
resveratrol (375 — 265 nm) e como variaveis dependentes as concentracoes
adicionadas dos padrdes. Para esta curva foram utilizados os espectros obtidos
pelas leituras das solugdes padrdes de trans-resveratrol (Tabela 2) (Figura 28) e das
solugdes de vinhos puras diluidas e aditivadas com o padrao (Tabela 4) para as
amostras de vinhos CS6, SY3 e TA2 (Figuras 29 a 31).
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Figura 28. Espectros dos padrdes de trans-resveratrol em etanol de 100—-1000 pg/L,
na faixa de 265-375 nm.
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Figura 29. Espectros da amostra CS6 pura diluida e com adigdo dos padrbes de
trans-resveratrol em etanol de 100-1000 pg/L, na faixa de 265-375 nm.
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Figura 30. Espectros da amostra SY3 pura diluida e com adi¢do dos padrdes de
trans-resveratrol em etanol de 100-1000 pg/L, na faixa de 265-375 nm.
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Figura 31. Espectros da amostra TA2 pura diluida e com adigao dos padrdes de

trans-resveratrol em etanol de 100-1000 pg/L, na faixa de 265-375 nm.

A Figura 32 apresenta a curva do modelo PLS construido utilizando as
solugdes padrdes de resveratrol na faixa de 100-1000 pg/L. O grafico mostra a
validagdo do modelo PLS através da validagcdo cruzada, feita pelo software
Unscrambler®, que é mostrada como uma linha vermelha. Quanto mais préxima a

linha azul (calibragdo) estiver da linha vermelha (validagao) mais eficiente o modelo.
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Figura 32. Modelo PLS construido com espectros das solu¢des de padrdes de

resveratrol na faixa de 100-1000 pg/L.
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Para a construcao dos modelos (PLS e RLM) para as amostras CS6, SY3
e TA2 aditivadas de padrao, utilizou-se como padrboes de calibragdo as
concentragdes 100-1000 pg/L.

As Figuras 33 e 34 mostram a validagdo dos modelos PLS e RLM,
respectivamente, através da validagao cruzada, da amostra CS6 aditivada do padrao

nas concentragdes entre 100-1000 ug/L.
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Figura 33. Modelo PLS construido com espectros da amostra CS6 + adigdo de
padrao na faixa de 100-1000 pg/L.
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Figura 34. Modelo RLM construido com espectros da amostra CS6 + adigdo de
padrao na faixa de 100-1000 pg/L.

Os coeficientes de correlagcao de 0,9944 para o PLS e de 0,9996 para o
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RLM mostram a forte correlagao entre os dados da analise espectrofotométrica e os
dados das concentragcbes adicionadas dos padrdes. As variaveis dependentes e
independentes estdo perfeitamente correlacionadas positivamente movendo-se

essencialmente em perfeita propor¢ao na mesma direcao.

Os valores de R-quadrado de 0,98882 para o PLS e de 0,99919 para o
RLM (ambos proximos a 1) indicam uma forte relagdo entre as duas variaveis

(espectros de absorcao e concentracdes dos padroes).

Os coeficientes angulares (slope) das retas de 0,988816 para o PLS e de
0,99919 para o RLM (ambos proximos a 1), indicam que os angulos sao de 45°
sinalizando a eficiéncia dos modelos nas predicdes das concentracdes. Ja os baixos
valores dos coeficientes lineares (offset) de 0,00615 para o PLS e de 0,0004439
para o RLM, indicam pouca ocorréncia de erros determinados na predicdo pelos
modelos desde quando os coeficientes lineares representam a intercepcao da reta

dos modelos, ou seja, o valor que Y (predito) tera quando Y (referéncia) é zero.

Todos esses fatores demonstram uma maior eficiéncia do modelo de

calibragdo quando se utiliza a regresséo linear multipla.

A concentragao de resveratrol da solugdo de vinho CS6 foi predita pelo
modelo PLS como - 44,5 pg/L (Tabela 9). O modelo prediz uma concentragao
negativa, devido ao fato de ser construido pelo método da adicdo de padrdo e
considerar como variaveis dependentes apenas as concentragdes adicionadas dos
padrdes. A absorcdo no UV-VIS de cada padrao € devida ndo s6 a absorgao do
resveratrol adicionado, mas, também devido a concentragdo de resveratrol na
amostra e ao efeito dos interferentes. O método corrige este ultimo efeito porque as
diferentes concentragcdes dos padrdes sao adicionadas a volumes iguais de amostra,
permitindo que qualquer interferente presente na amostra afete de forma similar o
padrao. Considerando que a solucédo de vinho foi preparada na concentracédo de 1
mL de vinho para 100 mL de etanol, a concentragao de resveratrol da amostra de

vinho é de 4450 ug/L, o que corresponde a 4,450 mg/L.
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Tabela 9. Concentragdes preparadas e preditas pelo modelo PLS para a amostra

CS6.
Numero do Concentracao Concentragao Desvio (mg/L)
padrdao no PLS | preparada (mg/L) | predita (mg/L)
- - -0.0445 0.0177
1 0,100 0,121 0,0153
2 0,200 0,2011 0,0131
3 0,300 0,3054 0,0124
4 0,400 0,4122 0,0168
5 0,500 0,4691 0,0162
6 0,600 0,6070 0,0179
7 0,700 0,6690 0,0159
8 0,800 0,8375 0,0165
9 0,900 0,9077 0,0231
10 1,000 0,9789 0,0211

Pelo modelo RLM, a concentragao de resveratrol predita para a solucéo
de vinho CS6 foi de - 63,4 ug/L (Tabela 10). Considerando a diluicdo do vinho nessa
solugdo, a concentragcao de resveratrol da amostra de vinho é de 6340 pg/L, o que

corresponde a 6,340 mg/L.

Tabela 10. Concentracdes preparadas e preditas pelo modelo RLM para a amostra

CS6.

Numero do Concentragao Concentracao Desvio
padréo no PLS preparada (mg/L) predita (mg/L) (mg/L)
- - -0.0634 0.0146

1 0,100 0,1022 0,0117

2 0,200 0,1955 0,0121

3 0,300 0,2983 0,0118

4 0,400 0,3975 0,0123

5 0,500 0,4989 0,0124

6 0,600 0,6085 0,0124

7 0,700 0,7066 0,0123

8 0,800 0,8014 0,0123

9 0,900 0,8984 0,0125

10 1,000 0,9927 0,0125
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As Figuras 35 e 36 mostram a validagcdo dos modelos PLS e RLM,

respectivamente, através da validagao cruzada, da amostra SY3 aditivada do padrao

nas concentragdes entre 100-1000 pg/L.
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Figura 35. Modelo PLS construido com espectros da amostra SY3 + adi¢ao de

padrao na faixa de 100-1000 pg/L.
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Figura 36. Modelo RLM construido com espectros da amostra SY3 + adi¢ao de

padrao na faixa de 100-1000 ug/L.

Os coeficientes de correlacdo de 0,9946 para o PLS e de 0,9994 para o

RLM mostram a forte correlagao entre os dados da analise espectrofotométrica e os

dados das concentragcbes adicionadas dos padrdes. As variaveis dependentes e

independentes estdo perfeitamente correlacionadas positivamente movendo-se

essencialmente em perfeita propor¢gao na mesma direcao.
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Os valores de R-quadrado de 0,98925 para o PLS e de 0,9988 para o
RLM (ambos proximos a 1) indicam uma forte relacdo entre as duas variaveis

(espectros de absorgao e concentragcdes dos padroes).

Os coeficientes angulares (slope) das retas de 0,9892508 para o PLS e
de 0,9988042 para o RLM (ambos préximos a 1), indicam que os angulos sao de 45°
sinalizando a eficiéncia dos modelos nas predicdes das concentracdes. Ja os baixos
valores dos coeficientes lineares (offset) de 0,00591 para o PLS e de 0,000658 para
o RLM, indicam pouca ocorréncia de erros determinados na predi¢do pelos modelos.

Todos esses fatores demonstram uma maior eficiéncia do modelo de

calibragdo quando se utiliza a regresséo linear multipla.

A concentragao de resveratrol da solugado de vinho SY3 foi predita pelo
modelo PLS como - 2,9 pg/L (Tabela 11). Considerando que a solugao de vinho foi
preparada na concentragdo de 1 mL de vinho para 100 mL de etanol, a
concentracao de resveratrol da amostra de vinho é de 290 ug/L, o que corresponde
a 0,290 mg/L.

Tabela 11. Concentragdes preparadas e preditas pelo modelo PLS para a amostra

SY3.
Numero do Concentragcao Concentragao Desvio (mg/L)
padrdo no PLS | preparada (mg/L) |predita (mg/L)
- - -0,0029 0,0179
1 0,100 0,1041 0,0135
2 0,200 0,2000 0,0124
3 0,300 0,3018 0,0140
4 0,400 0,4071 0,0132
5 0,500 0,4934 0,0147
6 0,600 0,5997 0,0169
7 0,700 0,6851 0,0162
8 0,800 0,8474 0,0193
9 0,900 0,8807 0,0165
10 1,000 0,9807 0,0161

Pelo modelo RLM, a concentragao de resveratrol predita para a solugéo
de vinho SY3 foi de - 1,0 ug/L (Tabela 12). Considerando a diluigdo do vinho nessa
solugdo, a concentragdo de resveratrol da amostra de vinho é de 100 ug/L, o que

corresponde a 0,100 mg/L.
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Tabela 12. Concentragdes preparadas e preditas pelo modelo RLM para a amostra

SY3.
Numero do Concentracao Concentragao Desvio (mg/L)
padrdao no PLS | preparada (mg/L) | predita (mg/L)
- - -0,0010 0,0142
1 0,100 0,1044 0,0138
2 0,200 0,1919 0,0137
3 0,300 0,3037 0,0138
4 0,400 0,3915 0,0137
5 0,500 0,4972 0,0136
6 0,600 0,6069 0,0140
7 0,700 0,6949 0,0138
8 0,800 0,8067 0,0146
9 0,900 0,9041 0,0138
10 1,000 0,9939 0,0143

As Figuras 37 e 38 mostram a validagdo dos modelos PLS e RLM,
respectivamente, através da validacao cruzada, da amostra TA2 aditivada do padrao

nas concentragdes entre 100-1000 ug/L.
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Figura 37. Modelo PLS construido com espectros da amostra TA2 + adi¢cao de
padrao na faixa de 100-1000 ug/L.
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Figura 38. Modelo RLM construido com espectros da amostra TA2 + adigao de
padrao na faixa de 100-1000 ug/L.

Os coeficientes de correlacdo de 0,9943 para o PLS e de 0,9995 para o
RLM mostram a forte correlacdo entre os dados da analise espectrofotométrica e os
dados das concentracbes adicionadas dos padrdes. As variaveis dependentes e
independentes estdo perfeitamente correlacionadas positivamente movendo-se

essencialmente em perfeita propor¢do na mesma direcao.

Os valores de R-quadrado de 0,98855 para o PLS e de 0,9990 para o
RLM (ambos proximos a 1) indicam uma forte relagdo entre as duas variaveis

(espectros de absorgao e concentragcdes dos padroes).

Os coeficientes angulares (slope) das retas de 0,98855 para o PLS e de
0,99901 para o RLM (ambos proximos a 1), indicam que os angulos sao de 45°
sinalizando a eficiéncia dos modelos nas predicdes das concentracdes. Ja os baixos
valores dos coeficientes lineares (offset) de 0,006299 para o PLS e de 0,000544
para o RLM, indicam pouca ocorréncia de erros determinados na predicdo pelos
modelos.

Todos esses fatores demonstram uma maior eficiéncia do modelo de

calibragdo quando se utiliza a regresséo linear multipla.
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A concentragdo de resveratrol da solugdo de vinho TA2 foi predita pelo
modelo PLS como - 180,9 ug/L (Tabela 13). Considerando que a solugédo de vinho
foi preparada na concentragdo de 1 mL de vinho para 100 mL de etanol, a
concentragdo de resveratrol da amostra de vinho € de 18090 pg/L, o que

corresponde a 18,090 mg/L.

Tabela 13. Concentragdes preparadas e preditas pelo modelo PLS para a amostra

TA2.
Numero do Concentracgao Concentragao Desvio (mg/L)
padrdao no PLS | preparada (mg/L) |predita (mg/L)
- - -0,1809 0,0229
1 0,100 0,1041 0,0158
2 0,200 0,1839 0,0167
3 0,300 0,2922 0,0156
4 0,400 0,4144 0,0149
5 0,500 0,4953 0,0164
6 0,600 0,6272 0,0160
7 0,700 0,7311 0,0173
8 0,800 0,8129 0,0202
9 0,900 0,8497 0,0196
10 1,000 0,9891 0,0187

Pelo modelo RLM, a concentragao de resveratrol predita para a solucéo
de vinho TA2 foi de - 134,6 pg/L (Tabela 14). Considerando a diluicdo do vinho
nessa solugdo, a concentragao de resveratrol da amostra de vinho é de 13460 ug/L,

0 que corresponde a 13,460 mg/L.
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Tabela 14. Concentragdes preparadas e preditas pelo modelo RLM para a amostra

TA2.
Numero do Concentracao Concentragao Desvio (mg/L)
padrdo no PLS | preparada (mg/L) |predita (mg/L)
- - -0,1346 0,0210
1 0,100 0,1079 0,0132
2 0,200 0,1924 0,0136
3 0,300 0,3023 0,0134
4 0,400 0,3975 0,0135
5 0,500 0,5017 0,0138
6 0,600 0,6021 0,0133
7 0,700 0,7002 0,0136
8 0,800 0,7909 0,0135
9 0,900 0,8974 0,0138
10 1,000 1,0077 0,0137

6.4.1 Predicdo das Concentragdes de Resveratrol nas Amostras

Para a predigado das concentragdes de resveratrol nas demais amostras,
as mesmas foram divididas em trés grupos de acordo com as variedades (Cabernet
Sauvignon — CS; Syrah — SY; Tannat — TA) e depois foram utilizados os modelos de
PLS obtidos das amostras CS6, SY3 e TA2 aditivadas com o padrdao para as

amostras de mesma variedade.

A Tabela 15 apresenta os valores preditos pelo modelo PLS para as
amostras da variedade Cabernet Sauvignon (CS). As amostras CS3, CS4, CS5 e
CS9 nao puderam ter suas concentracdes preditas uma vez que apresentaram
maior afastamento na PCA em relagdo a amostra CS6 utilizada na construgao do

modelo PLS para esta variedade (Figura 18, pag. 47).
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Tabela 15. Predigdes das concentracdes de resveratrol para as amostras CS.

Amostra | Concentragao predita (mg/L) | Desvio (mg/L)
CS1 -0,15421 0,065956
CS2 -0,09218 0,064265
CS3’ 0,124526° 0,073392"
Ccs4’ 0,071113 0,097671
CS5 0,184587 0,055674
CS6 -0,02667 0,026111
CS7 -0,0745 0,040724
CS8 -0,23238 0,081767
CS9’ 0,315981 0,059733

"Amostras que nao puderam ter suas concentracdes preditas devido a variagdo na matriz
utilizada na construgdo do modelo PLS.

O modelo PLS empregado tem a capacidade de realizar as predi¢des
com maior precisdo quando as demais amostras apresentam semelhancas com as
matrizes utilizadas na sua construgao. Considerando as semelhangas demonstradas
na PCA (Figura 18, pag. 47) pelas amostras CS6 e CS7 (ambas produzidas na
mesma regido, Santa Maria da Boa Vista, PE), o modelo apresenta uma maior
eficiéncia na predicdo das concentracdes de resveratrol para estas duas amostras.
As concentragdes preditas para os vinhos CS6 e CS7 pelo modelo sao,
respectivamente, 2,7 mg/L e 7,45 mg/L. As concentragdes preditas para as amostras
CS1, CS2 e CS8 sao respectivamente 15,4 mg/L, 9,2 mg/L e 23,3 mg/L. As
amostras CS3, CCS4, CS5 e CS9 nao puderam ter suas concentracdes preditas

pelo modelo utilizado devido a variagao na matriz utilizada na construcido do modelo.

A Tabela 16 apresenta os valores preditos pelo modelo PLS para as
amostras da variedade Syrah (SY). As amostras SY2 e SY4 apresentaram maior
semelhanga na PC1 em relagdo a amostra SY3 utilizada na construcédo do modelo
PLS para esta variedade (Figura 17, pag. 46). As trés amostras sao produzidas na
regidao Nordeste do Brasil (Bahia e Pernambuco) o que pode explicar essas
semelhancgas. Desta forma, este modelo tem maior eficiéncia na predicado das

concentragdes para estas trés amostras. As concentragdes preditas pelo modelo
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para as amostras SY2, SY3 e SY4 sao, respectivamente, 3,12 mg/L, 0,29 mg/L e

12,9 mg/L. Para a amostra SY1 o teor predito foi de 1,2 mg/L.

Tabela 16. Predi¢des das concentracdes de resveratrol para as amostras SY.

Amostra | Concentragao predita (mg/L) | Desvio (mg/L)
SY1 -0,01203 0,0495
SY2 -0,03121 0,03254
SY3 -0,00287 0,037267
SY4 -0,1292 0,037925

Na Tabela 17 sdo apresentados os valores preditos pelo modelo PLS

para as amostras da variedade Tannat (TA). As amostras TA1 e TA3 apresentaram

maior afastamento na PC2 em relagdo a amostra TA2 utilizada na construgao do

modelo PLS para esta variedade (Figura 18, pag. 47). Estas duas amostras sao

provenientes da regido Sul do Brasil (Bento Gongalves, RS), enquanto que a

amostra utilizada na construgdo do modelo é da regiao Nordeste (Santa Maria da

Boa Vista, PE), regides com grandes diferencas climaticas. Desta forma, este

modelo n&o pode ser utilizado na predicdo das concentracbes das amostras TA1 e

TA3. A concentragao predita pelo modelo para a amostra TA2 é de 17,2 mg/L.

Tabela 17. Predi¢cbes das concentragdes de resveratrol para as amostras TA.

Amostra | Concentragao predita (mg/L) | Desvio (mg/L)
TA1 0,167334974 0,063552916
TA2 -0,172274321 0,046090566
TA3 0,166579336 0,054542791

"Amostras que nao puderam ter suas concentracdes preditas devido a variagdo na matriz
utilizada na construgdo do modelo PLS.
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7 CONSIDERAGOES FINAIS

O vinho é uma bebida que acompanha o homem desde os primordios de
sua histéria. Atualmente, ele apresenta uma importancia cultural e comercial

significativa, mas & na area da saude que ele vem despertando interesses especiais.

A composigao quimica dos vinhos tintos, rica em substancias fendlicas
que apresentam atividades antioxidantes, como o frans-resveratrol, faz com que ele
seja um produto capaz de promover diversos beneficios a saude humana, como
cardioprotecao, atividade anti-inflamatoria e anticarcinogénica. Entretanto, diversos
fatores podem influenciar na qualidade e quantidade de compostos quimicos
produzidos pelas uvas e, consequentemente, interferir nas propriedades

organolépticas e medicinais da bebida.

E importante que se possa avaliar a qualidade dos vinhos de forma rapida
e sem custos elevados, ainda durante o seu processo de producdo, para que desta
forma seja possivel garantir que o produto, além das propriedades sensoriais
desejadas pelos consumidores, possa apresentar uma composi¢ao quimica capaz

de trazer os beneficios medicinais ja descritos.

As analises quimicas realizadas em materiais de origem natural, com
composicao quimica bastante complexa, acabam se tornando uma pratica
dispendiosa, tanto em relacdo ao tempo quanto ao custo, uma vez que necessitam
de diversos tratamentos prévios nas amostras, bem como a associagao de diversas
técnicas analiticas que, geralmente, levam a um significativo consumo de tempo,

equipamentos e pessoal qualificado.

Neste trabalho, foi demonstrado que & possivel se economizar tempo e
recursos financeiros com o uso da calibragdo multivariada, associada a métodos
espectroscopicos, na avaliagdo da qualidade de vinhos tintos e na quantificacdo ou

predicao de substancias fendlicas, como o resveratrol.

Na PCA obtida com os espectros de absorcdo no UV-VIS das 16
amostras de vinhos tintos, foi possivel observar que com apenas 4 componentes

principais foi possivel agrupar amostras com base nas caracteristicas de variedade
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e/ou regido de produgdao. Também foi possivel identificar através dos loadings os

comprimentos de onda responsaveis por esse agrupamento.

Além disso, foi também possivel predizer o teor de frans-resveratrol
através de técnicas de calibracdo multivariada, tais como PLS e RLM. Foram obtidos
modelos de calibracdo PLS e RLM a partir dos espectros de absor¢cao no UV-VIS
para as solugds padrdes e solugdes de vinhos puras e aditivadas com os padrodes.
Através da analise do coeficiente de correlagdo, do R-quadrado e do coeficiente
angular verificou-se que os modelos construidos foram eficientes para realizar as
predicbes das concentragdes a partir dos espectros de absorcido, principalmente
para as amostras que apresentaram semelhangas identificadas na PCA com
aquelas utilizadas na construcdo dos modelos. Também foi possivel realizar a
validagao do modelo PLS utilizado, através da validacdo cruzada feita pelo software

Unscrambler®.

A comparagdo do meétodo multivariado empregado com o univariado
sugere uma maior capacidade de predigdo das concentragdes pelo primeiro, uma
vez que apresentou valores mais proximos daqueles descritos na literatura. A
confirmacdo desta capacidade em predizer os valores pode ser feita pela
comparagao destes resultados com outros métodos analiticos (como CLAE, por

exemplo).

A partir da quantificacdo de frans-resveratrol nas amostras foi possivel
observar que os vinhos produzidos no Brasil apresentam teores variaveis da
substancia, a depender da variedade do vinho e da regido, entretanto esses teores
encontram-se dentro dos limites descritos na literatura e sdo comparaveis aos

valores encontrados em vinhos internacionais.

As dificuldades encontradas na predicdo do teor de resveratrol em
algumas das amostras analisadas se devem pelas diferencas observadas entre
essas amostras e as matrizes empregadas na construgdo dos modelos de
calibragdo, o que representa a principal limitacdo do método. Entretanto, essas
dificuldades podem ser resolvidas pela construcdo dos modelos de calibracdo com

base nas semelhangas observadas pelos grupos de amostras na PCA.
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