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Resumo 

Essa tese propôs o uso de portabilidade e quimiometria no desenvolvimento de 

novos métodos de análise para o controle de qualidade da cerveja. O mercado 

cervejeiro movimenta uma enorme rede que agrega desde a pesquisa, o cultivo, o 

processamento e a comercialização de insumos e matérias-primas até a entrega do 

produto finalizado. Sendo assim, é necessário considerar o controle de qualidade 

como uma etapa fundamental na indústria cervejeira. Neste estudo, novos métodos 

analíticos simples, rápidos, robustos e confiáveis foram desenvolvidos. Por ser a 

primeira característica sensorial das cervejas que chama a atenção do consumidor, a 

cor foi escolhida como o parâmetro inicial a ser determinado. O método desenvolvido 

combinou imagens digitais adquiridas através de um telefone celular e calibração 

multivariada (PLS, mínimos quadrados parciais). As próximas duas aplicações tiveram 

como objetivo a determinação do teor de álcool, porém usando estratégias e matrizes 

distintas. Para isso foi utilizado um espectrofotômetro portátil na região do 

infravermelho próximo em combinação com calibração multivariada (PLS). A segunda 

aplicação focou na indústria cervejeira, desenvolvendo assim um método para 

quantificar o teor alcóolico em cervejas de diferentes estilos. Já a terceira aplicação 

objetivou desenvolver um método a ser usado por órgãos de fiscalização, envolvendo 

um modelo quantitativo multiproduto para 4 bebidas fermentadas (cerveja, vinho, cidra 

e hidromel). A última aplicação combinou espectroscopia NIR portátil e PLS 

discriminante (PLS-DA) para desenvolver um método de triagem rápido e de interesse 

forense para a detecção direta de dietilenoglicol em cerveja. Este método foi inspirado 

em evento trágico recente de envenenamento de pessoas, incluindo mortes, por 

consumo de cerveja contaminada com esta substância. A validação analítica 

multivariada foi feita para atestar a eficiência de todos os métodos desenvolvidos. A 

disseminação da portabilidade abre novas perspectivas, modificando a forma como 

os usuários se comunicam com a ciência, abrindo novos mercados, com a 

possibilidade de incorporação em dispositivos cotidianos e aparelhos inteligentes, 

tornando-se nos próximos anos parte da Internet das Coisas, e contribuindo para a 

democratização da química analítica. 

Palavras chaves: Cerveja; Quimiometria; Controle de qualidade cervejeiro; 

Portabilidade; Miniaturização 
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Abstract 

This thesis combined portability and chemometrics in the development of new 

analytical methods for the quality control of beer. The beer market moves an extensive 

network that aggregates from the research, cultivation, processing, and marketing of 

inputs and raw materials to the delivery of the finished product. Given this fact, it is 

necessary to consider quality control as a fundamental step in the brewing industry. In 

this study, new simple, rapid, robust, and reliable analytical were developed. Color is 

the first sensory characteristic of beer that draws the consumer's attention, and thus 

was chosen as the initial parameter to be determined. The developed method 

combined digital images recorded by a smartphone and multivariate calibration (PLS, 

partial least squares) for the color determination of beers. The following two 

applications aimed at determining the alcohol content using different strategies and 

matrices. For this aim, a portable near-infrared (NIR) spectrophotometer was applied 

in combination with multivariate calibration (PLS). The second application focused on 

the brewing industry, thus developing a method for determining the alcohol content in 

beers of different styles. On the other hand, the third application focused on regulatory 

issues, thus developing a multi-product quantitative model for four fermented 

beverages (beer, wine, cider and mead). The last application combined portable NIR 

spectroscopy and PLS discriminant analysis (PLS-DA) to develop a fast screening 

method for the direct detection of diethylene glycol in beer. This is a forensic application 

based on a recent tragic occurrence of poisoning of dozens of people, including some 

deaths, by consuming beer contaminated with this substance. Multivariate analytical 

validation was carried out for all developed methods. The dissemination of portability 

opens up new perspectives. It can change the way users communicate with science, 

opening new markets and being able to be incorporated into consumer devices and 

smart appliances, becoming part of the Internet of Things in the coming years, and 

contributing to the democratization of analytical chemistry. 

 

Keywords: Beer; Chemometrics; Brewery; Portability; Miniaturization. 
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1 INTRODUÇÃO 

A determinação de parâmetros de qualidade de cerveja e suas matérias-primas 

tradicionalmente envolve processos analíticos que, em sua maioria, consomem muito 

tempo, e utilizam solventes e reagentes tóxicos que podem oferecer risco ao analista. 

Além destas características, ela pode necessitar de equipamentos caros e que 

possuam manutenção dispendiosa. Esses fatores corroboram para a necessidade do 

desenvolvimento de novos métodos analíticos que sejam simples, rápidos e de baixo 

custo. 

Devido ao grande interesse na fabricação de cervejas, o desenvolvimento de 

novos métodos analíticos e a rápida avaliação dos resultados para o controle de 

qualidade destes produtos, novos métodos analíticos são de grande importância como 

ferramentas de melhoria das técnicas de produção de cerveja. Assim como todo 

produto industrializado, o controle de qualidade do item concluído também é de 

fundamental importância na indústria cervejeira. Diante dos desafios enfrentados 

pelos processos analíticos tradicionais na determinação dos parâmetros de qualidade 

da cerveja, é crucial explorar novos métodos mais simples, rápidos e que ainda 

forneçam soluções mais econômicas para a indústria cervejeira. Isso exige a 

simplificação da tecnologia de análise de cerveja para torná-la mais acessível e 

econômica para cervejarias em todo o país. Como resultado, há uma demanda 

crescente por laboratórios especializados que oferecem serviços de análises físico-

químicas para cervejas no Brasil. 

Com a crescente sofisticação das técnicas instrumentais de análise química, 

técnicas de tratamentos de dados mais complexas do ponto de vista matemático e 

estatístico tornaram-se necessárias. Embora muitas metodologias de estatística 

multivariada tenham seu desenvolvimento originado na área de ciências sociais, elas 

atualmente são aplicadas quase como um procedimento de rotina na análise de dados 

oriundos de sistemas químicos. Dentre as áreas tradicionais da química, a química 

analítica é que mais se beneficia do uso de ferramentas quimiométricas. O modelo 

estatístico dos métodos multivariados considera a correlação entre muitas variáveis 

analisadas simultaneamente, permitindo a extração de uma quantidade maior de 

informação. 
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Tendo em vista o que foi mencionado acima, esta tese teve como principal 

objetivo a aplicação de métodos quimiométricos em conjunto com equipamentos de 

maior simplicidade, praticidade e viabilidade econômica (sistemas simples e portáteis 

de aquisição de imagens digitais, espectrofotômetros portáteis de infravermelho 

próximo), na análise de cerveja e suas matérias-primas. Após a introdução, o Capítulo 

2 apresenta uma revisão bibliográfica focada na cerveja e suas matérias-primas, e 

equipamentos portáteis, além de discorrer brevemente sobre os métodos 

quimiométricos utilizados e aspectos da validação analítica multivariada. O Capítulo 3 

descreve o desenvolvimento e validação de um novo método de análise multivariada 

de imagens digitais para determinação da cor de cervejas. O método desenvolvido é 

direto, simples e rápido, não exigindo o uso de técnicas de preparo de amostra e para 

garantir a robustez foi utilizada uma grande variedade de cervejas de diferentes estilos, 

marcas e empresas cervejeiras. O Capítulo 4 descreve o desenvolvimento e validação 

de um método de análise do teor de etanol em cerveja utilizando um equipamento 

portátil de espectroscopia no infravermelho próximo e PLS. O Capítulo 5 descreve o 

desenvolvimento e validação de um método multiproduto para análise de teor 

alcoólico em bebidas fermentadas, incluindo cerveja. Finalmente, o Capítulo 6 

apresenta um método de triagem rápido e simples para a detecção direta de 

dietilenoglicol em cerveja, uma aplicação de grande importância forense. 
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

2.1 Cerveja 

A cerveja é definida como uma bebida alcoólica produzida através da 

fermentação de ingredientes que contêm amido [1-2]. Essa bebida pode ser 

encontrada em muitos lugares, além de ser consumida e produzida em diversos 

países que têm o histórico de produção desde sua origem, especialmente na Ásia e 

na Europa. Em 2013, o Brasil já era o terceiro maior produtor de cerveja do mundo, 

tendo produzido quase 13,5 milhões de quilolitros desta bebida naquele ano. As 

cervejas Pilsner (American standard lagers) são as mais consumidas no Brasil [3]. 

 A legislação brasileira define a cerveja como a bebida obtida pela fermentação 

alcoólica do mosto cervejeiro oriundo do malte de cevada e água potável, por ação da 

levedura, com adição de lúpulo [4]. A maior parte do mercado brasileiro de cerveja é 

dominada por uma das maiores empresas cervejeiras do mundo, dona das marcas 

mais consumidas pela população [3]. De acordo com uma pesquisa realizada pelo 

Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento (MAPA), o mercado cervejeiro no 

Brasil cresceu exponencialmente a partir de 2010. Somente em 2018, 210 novas 

cervejarias começaram a funcionar, representando um crescimento de 30% em 

relação a 2017, ou seja, o mais alto número da história brasileira [5], sendo que a 

maioria desses novos empreendimentos são cervejarias artesanais. 

Como citado anteriormente, mesmo com toda a tecnologia atual, a fabricação de 

cerveja não é um processo simples, considerando as sequências críticas de etapas 

exigidas. É necessário predeterminar o tipo de cerveja a ser produzida para definir 

suas características sensoriais, como cor, aroma e amargor. Essas características 

devem ser obtidas na seleção de maltes, lúpulos e leveduras [6]. Os ingredientes da 

cerveja incluem água, que constitui uma parte importante do processo, além de lúpulo, 

levedura e outros ingredientes, como frutas, ervas e outras plantas. 
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2.1.1 Histórico 

A cerveja é uma bebida fermentada apreciada há 8.000 anos. Um dos primeiros 

relatos de sua existência é descrito no antigo Egito, junto aos adoradores de Osíris, o 

deus egípcio da agricultura, sendo a descoberta da sua fermentação atribuída à 

intervenção divina [7]. A cerveja era muito mais do que apenas um alimento. Em uma 

sociedade que não possuía um sistema monetário, essa bebida era usada como 

unidade de troca, além de possuir um papel central na crença religiosa. De acordo 

com estudos oriundos de escavações, a fabricação de pão e cerveja costumava 

ocorrer em conjunto e as técnicas aplicadas na fabricação de cerveja pelos egípcios 

estão possivelmente ligadas à fabricação do pão, como é possível observar na Figura 

1, que apresenta uma foto de uma arte que é datada da Sexta Dinastia, 

correspondendo ao Reinado de Pepi (2289-2255 A.C.) e descoberta em 1894 [8,9]. 

Ainda não se sabe por completo como era fabricada a cerveja, mas uma variedade de 

plantas teria sido usada para exalar sabores, já que o lúpulo, principal ingrediente 

responsável pelo amargor, seria usado somente a partir do ano de 736 na Alemanha 

[10]. 

 

Figura 1. Modelo que descreve a preparação de pão e cerveja. Peça exposta no Museu da Antiguidade 

do Cairo {http://www.touregypt.net/featurestories/picture10082003.htm}. 

Os egípcios foram os responsáveis por difundir as técnicas cervejeiras aos 

gregos e romanos. No entanto, na Grécia antiga e na Roma, o vinho era a bebida das 

classes privilegiadas, enquanto a cerveja era consumida pelas outras classes. A rota 

http://www.touregypt.net/featurestories/picture10082003.htm
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destas técnicas seguiu para o norte, influenciada pelo conhecimento de manuseio da 

madeira da população do norte e centro da Europa, devido à sua capacidade de 

transformá-las em recipientes e barris de cerveja. Enquanto os gregos e outros do sul 

da Europa bebiam vinho estocado em cerâmica, as tribos alemãs consumiam bebidas 

baseadas em cevada ou trigo e estocadas em barris de madeira [7].  

A indústria cervejeira ocidental foi estabelecida na região da Bohemia, que 

corresponde atualmente ao território da República Tcheca, e também Bavaria. Havia 

fabricantes de cerveja no Tribunal de Charlemagne que insistiam em tecnologia 

saudável na produção de cerveja, sendo assim a importância de um malte de 

qualidade para a fabricação da cerveja foi reconhecida, levando ao desenvolvimento 

de malterias especializadas. O cultivo de lúpulo na Alemanha foi registrado pela 

primeira vez em 736, e durante esse período uma mistura de ervas era utilizada para 

conceder amargor e aroma à cerveja [11]. Na Idade Média, século XIII, os cervejeiros 

alemães foram os primeiros a empregar lúpulo na cerveja, concedendo as 

características básicas da bebida atual. Em 1516, os duques Wilhelm IV e Ludwig X 

declararam a Lei da Pureza, que tinha como objetivo controlar a qualidade da cerveja 

produzida na Alemanha. Essa lei, também conhecida como Reinheitsgebot, restringe 

as matérias-primas da cerveja ao malte, lúpulo e água, sendo atualizada 

posteriormente para incluir leveduras. Com a revolução industrial, o modo de 

produção e distribuição de cerveja sofreu mudanças decisivas, estabelecendo-se 

fábricas cada vez maiores na Inglaterra e Alemanha. 

A história da cerveja brasileira inicia-se em 1634, quando colonizadores 

holandeses chegaram pela primeira vez ao país, carregando ingredientes para sua 

produção. Em 1807, a Inglaterra enviou seus exércitos para defender Portugal contra 

Napoleão, forjando laços estreitos entre os dois países. Como resultado, os 

comerciantes ingleses estabeleceram negócios no Brasil e disponibilizaram cervejas 

nas principais cidades do país. Demorou mais de 50 anos para as primeiras cervejas 

artesanais locais, agora produzidas por imigrantes alemães, aparecerem. Os alemães 

colonizaram partes do sul do país e as primeiras cervejarias foram localizadas nos 

estados do Rio de Janeiro, São Paulo, Santa Catarina e Rio Grande do Sul [12]. Como 

país tropical, o Brasil não possuía um clima ideal para cultivar cevada e lúpulo. Ambos 

os ingredientes tiveram que ser importados de países produtores, o que era 
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complicado e caro na época. Além disso, a refrigeração ainda não estava disponível, 

tornando difícil evitar a contaminação das leveduras. 

2.1.2 Matéria-Prima 

2.1.2.1 Água 

Essa substância é responsável por aproximadamente 94% do peso da cerveja, 

sendo esse líquido a matéria-prima presente em maior quantidade. Assim, a água e 

sua origem são importantes e têm o mesmo peso que a escolha das variedades de 

lúpulo, maltes e matérias-primas restantes que são utilizadas na fabricação de cerveja. 

A natureza da água é um fator essencial para determinar a qualidade da cerveja, pois 

fontes diferentes possuem perfis químicos distintos. Proveniente da rede pública ou 

de poços artesianos, ela é um fator essencial na escolha do local de instalação da 

cervejaria [13]. 

Uma fonte de água pode ser potável, mas não necessariamente adequada para 

a fabricação de cerveja. Na natureza, toda água contém sais dissolvidos e compostos 

orgânicos em quantidades diferentes de acordo com a região. Essa diferença 

influencia diretamente os processos químicos e enzimáticos que ocorrem durante a 

fermentação da cerveja, além da possibilidade de conter cloro ou cloraminas, gases 

dissolvidos ou compostos orgânicos que podem afetar adversamente o sabor da 

bebida [14]. 

Geralmente, a água para fabricação de cerveja deve possuir 50 mg L-1 de cálcio, 

no mínimo, para melhorar o desempenho da fermentação e clarificar a cerveja. A 

alcalinidade na água de fermentação tem sido tradicionalmente vista apenas como um 

fator a ser corrigido, porém, o nível recomendado de alcalinidade na água de produção 

varia com base na acidez da composição do malte e na característica desejada da 

cerveja. Em geral, a baixa alcalinidade é desejável para cervejas de cor mais clara e 

a necessidade de maior alcalinidade aumenta para maltes mais escuros e ácidos [15]. 

No entanto, se a água não for de boa qualidade ou não apresentar composição 

química adequada, poderá ser tratada por diferentes processos que visam purificá-la 

e, se necessário, efetuar algumas modificações nos níveis de íons inorgânicos 

presentes. 
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Além de ser uma matéria-prima, a água é consumida principalmente para 

limpeza e esterilização de instalações e equipamentos, geração de vapor, sistemas 

de resfriamento e lavagem. O gasto de água nas cervejarias varia de 4 a 10 vezes o 

volume de cerveja produzida [16]. 

2.1.2.2 Malte 

Os historiadores acreditam amplamente que a relação entre os seres humanos 

e os grãos é anterior à história registrada, e uma das principais causas do 

distanciamento da caça e da coleta, bem como o desenvolvimento dos assentamentos, 

veio do desejo de cultivar grãos de cereais. Os grãos de cereais forneciam uma fonte 

estável e confiável de alimentos, permitindo que os primeiros humanos tivessem uma 

maior estabilidade alimentícia. Com o tempo, começou a haver um excesso de grãos. 

Pela falta de conhecimento sobre como realizar o armazenamento destes grãos, o 

excesso foi utilizado para produzir bebidas fermentadas, que também seriam fonte de 

açúcares, proteínas e vitaminas. Porém, este processo de fabricação dependia 

diretamente do tipo de grão utilizado [7]. 

Para entender melhor a distribuição da produção de cevada a Figura 2 ilustra um 

gráfico de pizza (a) e um mapa do cultivo de cevada mundial (b) entre os anos de 

2010 e 2017. É possível observar que a Europa é a região de maior produção mundial, 

sendo responsável por 62,4% da produção total [17]. 

(a) 

 



29 

 

 

(

b) 

 

Figura 2. (a) Gráfico de pizza contendo a participação de cada continente e (b) Mapa da produção 

mundial de cevada entre os anos de 2010 e 2017 segundo a Organização das Nações Unidas para 

Alimentação e Agricultura (FAO) (Adaptado de [17]). 

A cevada pertence à espécie Hordeum Vulgare, e pode ser classificada em duas 

categorias, dependendo de quando são semeados e colhidos os grãos: as variedades 

de inverno são semeadas no outono, enquanto as variedades de primavera são 

semeadas na primavera e colhidas após as variedades de inverno [18]. De um modo 

geral, considerando o hemisfério norte, quanto mais cedo no ano a cevada é semeada, 

menor será o teor de proteína no grão colhido e consequentemente maior será o seu 

rendimento, pois o amido é acumulado durante todo o período de crescimento [19]. 

Embora possa ser cultivada em locais quentes e úmidos, a cevada prefere climas 

frios e secos. A umidade no primeiro mês do cultivo garante que a cevada cresça até 

a maturidade, já a ausência de chuva durante o amadurecimento e a colheita contribui 

para uma colheita satisfatória. Como será feita a germinação controlada do grão na 

maltaria, é indesejável que este germine antecipadamente, seja na espiga ou na 

estocagem, em decorrência dos altos teores de umidade. O teor de umidade e a 

temperatura são as variáveis que determinam quanto tempo a cevada pode ser 

armazenada. Sendo assim, as cevadas com menor teor de água são mais valorizadas 

[19]. A aparência, o teor de umidade e a dureza relativa dos grãos são usados como 
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marcadores de sua maturidade. A acumulação de amido e outros sólidos no 

endosperma cessa quando o teor de umidade diminui para aproximadamente 35%. 

Posteriormente, o teor de umidade cai para menos de 15% e, nesse ponto, os grãos 

estão prontos para a colheita. 

As variedades de cevada são classificadas com base na disposição das fileiras 

de sementes, podendo ter duas ou seis fileiras. Atualmente, todas as variedades de 

cevada são classificadas como H. vulgare, embora já tenham sido chamadas de 

Hordeum distichon. Todas as cevadas selvagens possuem duas fileiras e ambas as 

cevadas são usadas para fabricação de cerveja. Tradicionalmente, as cevadas de 

duas fileiras são predominantes usadas na Europa e no Brasil, enquanto as 

variedades de seis fileiras são preferidas pelos norte-americanos. Esta diferença não 

é apenas morfológica. Os grãos de cevada da variedade de duas fileiras são, em 

média, maiores e mais uniformes em comparação com os de seis fileiras [11].  

Além disso, existem outras diferenças bioquímicas que têm importância em 

termos de qualidade do malte, como por exemplo, as variedades de duas fileiras 

possuem um teor de nitrogênio total relativamente baixo, além de conter mais extrato 

e α-amilase e menos β-glucana e potência diastática [11,20]. A cevada de seis fileiras 

apresenta dificuldade na produção de malte e na moagem dos grãos na cervejaria, 

resultando em um menor rendimento na mosturação, mas por outro lado, ela facilita a 

filtração do mosto e aceita maior proporção de adjunto na formulação da cerveja.  

Do ponto de vista morfológico, o grão de cevada é constituído por um embrião, 

um endosperma amiláceo que funciona como fonte de alimento, e uma casca 

protetora. Cada um desses três elementos possui papéis importantes no processo de 

malteação e na fabricação da cerveja. A Figura 3 apresenta um diagrama dos 

componentes do grão de cevada. Nele, é possível identificar a extremidade basal, 

onde está localizado o embrião. 
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Figura 3. Diagrama dos componentes do grão de cevada (Adaptado de [18]) 

A casca é composta pelo lema e a pálea, já o pericarpo está localizado 

diretamente abaixo desta. A próxima camada é chamada de testa, que é um 

revestimento que protege o embrião e as reservas de energia [19]. A testa, juntamente 

com o pericarpo agem como um escudo, impedindo que a umidade e outros fatores 

ambientais atinjam o embrião. Sob a testa fica a camada de aleurona, que é uma fina 

camada de células vivas abrangendo a maior parte do endosperma. Essa camada não 

cresce, mas produz enzimas que acessam as reservas de energia armazenadas no 

endosperma necessárias ao embrião para uma germinação bem-sucedida. O 

endosperma é responsável por 80% do peso total do grão da cevada, sendo assim a 

maior estrutura no grão. A estrutura interna do endosperma consiste em uma mistura 

de grânulos grandes e pequenos de amido incorporados em uma matriz de proteínas.  

Apesar do endosperma possuir a reserva energética, é o embrião que tem o 

controle final sobre essa reserva. Através da produção de hormônios, que migram 

para a aleurona, o embrião controla a ativação ou desativação da síntese enzimática. 

Os dois principais hormônios produzidos pelo embrião são as giberelinas e ácido 

abscísico. As giberelinas são responsáveis por regular o crescimento e influenciar 

vários processos de desenvolvimento, já o ácido abscísico inibe o crescimento e 
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desenvolvimento do grão [21]. O equilíbrio desses hormônios regula a extensão em 

que as várias enzimas são produzidas.  

2.1.2.3 Lúpulo 

O lúpulo é considerado uma importante matéria-prima da cerveja, sendo 

responsável por seu amargor e parte do aroma característico. A planta do lúpulo, 

Humulus lupulus, pertence à família das Cannabinaceae, composta pelos gêneros 

Humulus e Cannabis. Ele é uma planta dióica, ou seja, formada por estruturas 

reprodutivas masculinas e femininas em indivíduos diferentes. O lúpulo para 

fabricação de cerveja é obtido da flor da planta feminina, e é rico em resinas e óleos, 

sendo a primeira fonte de substâncias amargas e o segundo fonte de sabor e aroma. 

Historicamente, o lúpulo era valorizado não somente por sua capacidade de fornecer 

essas características à bebida, mas também por melhorar sua preservação [7].  

O Humulus lupulus é nativo do hemisfério norte e foi exportado para regiões do 

sul, sendo atualmente cultivado na Austrália, Nova Zelândia, Argentina e África do Sul. 

Existem cerca de 25 países onde o lúpulo é cultivado, sendo necessário solo fértil e 

condições climáticas específicas [11]. A Figura 4 apresenta o mapa do cultivo de 

lúpulo mundial entre os anos de 2010 e 2017. Segundo a Organização das Nações 

Unidas para Alimentação e Agricultura (FAO), os Estados Unidos foi o país líder em 

produção de lúpulo, com aproximadamente 28%, seguido pela Alemanha e Etiópia 

ambas com 27% e China com 7% [17]. 
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Figura 4. Mapa Mundial da produção mundial de lúpulo entre os anos de 2010 e 2017 segundo a 

Organização das Nações Unidas para Alimentação e Agricultura (FAO) (Adaptado de [17]). 

Existem muitas variedades de lúpulo e a busca por tipos mais novos com 

características aprimoradas é contínua. Estas podem ser nomeadas de acordo com o 

nome da região onde são cultivadas ou com o nome da pessoa que as apresentou 

pela primeira vez [22]. Os lúpulos podem ser classificados em duas categorias, os 

lúpulos aromáticos e os lúpulos amargos. O que os diferencia é a proporção presente 

de resinas e óleos essenciais, sendo que se o lúpulo possui uma razão maior de óleos 

essenciais, ele é considerado aromático [11]. Atualmente, entre 50 e 100 variedades 

de lúpulo são cultivadas comercialmente e cada uma tem seu próprio conjunto de 

características. Uma outra diferenciação presente está na forma em que o lúpulo é 

comercializado, podendo ser convertido em pellets ou extratos, sendo esses dois tipos 

mais estáveis à oxidação, e de formato mais compacto, facilmente transportados e 

armazenados [18].  

Uma grande variedade de compostos pode ser encontrada nesta planta, porém 

os seus principais constituintes são as resinas e óleos essenciais, ambos encontrados 

nas glândulas de lupulina, localizadas nos cones das plantas femininas. Sabe-se que 

os óleos essenciais variam de 0,03% a 3% do peso do lúpulo e são uma mistura 

complexa de aproximadamente 300 compostos, mas ainda não foi correlacionada a 
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composição química dos óleos essenciais com as características de aroma que eles 

proporcionam. Existem também vários componentes na porção de resinas, mas 

normalmente são considerados os α-ácidos e β-ácidos como componentes 

significativos para o amargor [23].  

O lúpulo pode ser adicionado na fabricação de cerveja em dois momentos, antes 

e após a fermentação. O objetivo é o de tornar a cerveja amarga a um nível exato e 

reprodutível. Os α-ácidos presentes no lúpulo são insolúveis na cerveja e, portanto, 

para que possam acrescentar suas características à bebida é necessário que uma 

isomerização seja promovida. Para isso, ele é adicionado antes do processo de 

fervura [21]. Após esse processo, os α-ácidos presentes são isomerizados e formam 

iso-α-ácidos, que são mais solúveis no mosto.  

Existe uma correlação entre o impacto geral no sabor de uma cerveja derivada 

de malte e levedura e sua amargura analítica. No entanto, o pH da cerveja também 

afeta a percepção de amargor, pois um pH mais alto do mosto, e a presença de íons 

como o Ca2+, aceleram as reações de isomerização e promovem um maior 

aproveitamento do α-ácido presente no lúpulo [19,23]. 

2.1.2.4 Levedura 

Dentre as matérias-primas usadas para a produção da cerveja, a levedura é o 

principal composto responsável pela etapa de fermentação. A levedura é um 

microrganismo classificado como fungo e que tem o objetivo de realizar a fermentação 

alcoólica, ou seja, converter os açúcares fermentescíveis em etanol e outros produtos 

[24]. A fermentação alcóolica possui diversas etapas, sendo seus produtos principais 

o etanol e dióxido de carbono além da formação dos subprodutos que têm elevada 

importância sensorial, gerando assim uma diversidade de sabores com diferentes 

tipos de matérias-primas [2]. 

O tipo de levedura usada em cervejas é a Saccharomyces cerevisiae, e este tipo 

conta com uma elevada diversidade de cepas. Dentro dessa espécie, são encontradas 

as antigas nomeações S. uvarum e S. carlsbenguensis, que a partir de 1984 foram 

unificadas dentro da espécie S. cerevisiae [25]. De modo mais prático, há uma 

classificação usual de grande importância em cervejarias, baseada no comportamento 
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da levedura durante o processo fermentativo. Esta classificação se divide em cervejas 

de alta fermentação (Ale) para fermentações com as leveduras localizadas na 

superfície do mosto, e cervejas de baixa fermentação (Lager), nas quais a levedura 

decanta no mosto [26]. 

O sabor da cerveja é influenciado diretamente pela temperatura imposta para a 

levedura. Leveduras Ale têm temperatura de trabalho entre 15 e 22°C, com algumas 

delas não funcionando em temperaturas abaixo de 12°C. Já as leveduras do tipo Lager 

são utilizadas em temperaturas entre 7 e 15°C, sendo que nessa faixa o crescimento 

ocorre de forma mais lenta e com menor volume de espumas o que vem a caracterizar 

a sedimentação dessa levedura. Sendo assim, as leveduras de fermentação de topo 

são usadas em cervejas tipo Porter, Stout, cervejas de trigo, Kolsch e Altbier, e as 

leveduras do tipo fermentação de fundo são empregadas em cervejas Marzen, 

American Malt Liquors, Pilsen, Bocks e Dortmund [27]. 

2.1.3 Mercado 

A tradição da fabricação de cerveja no Brasil retorna à imigração alemã no início 

do século XIX. As primeiras cervejarias datam da década de 1830, a marca Bohemia 

é considerada a primeira cerveja brasileira, iniciando sua produção em 1853 na cidade 

de Petrópolis (Rio de Janeiro) e é a cerveja brasileira mais antiga que ainda está em 

produção. Antártica e Brahma, duas marcas importantes, começaram a serem 

produzidas na década de 1880 [12]. Depois de muitos anos disputando participação 

de mercado, a Brahma adquiriu a Antartica em 1999, tornando-se um dos principais 

atuantes no mercado mundial de cerveja [28]. A nova empresa foi nomeada Ambev, 

que mais tarde se fundiu com a gigante belga Interbrew para se tornar a segunda 

maior cervejaria do mundo, chamada InBev. Em 2009, a cervejaria belgo-brasileira 

conseguiu adquirir a maior empresa cervejeira do mundo, a Anheuser-Busch, criando 

uma nova empresa chamada Anheuser-Busch Inbev. Em 2015, a empresa já 

respondia por mais de 30% do mercado mundial de cerveja, produzindo no Brasil 

principalmente cervejas leves como Skol, Brahma, Antartica e outras [29]. 

Desde 2013, o Brasil já era o terceiro maior produtor de cerveja do mundo. Além 

disso, pode ser notado um grande crescimento do mercado de cerveja artesanal no 

Brasil. De acordo com o MAPA, 210 novas cervejarias entraram no mercado apenas 
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em 2018, o que representa um crescimento exponencial do mercado cervejeiro [5]. 

Minas Gerais possui um papel especial no mercado cervejeiro, sendo conhecida como 

a ‘Bélgica brasileira’ por possuir uma diversidade de estilos de cervejas e marcas, 

além de várias premiações internacionais [30]. Em volume de produção, o estado se 

encontra atrás somente de Santa Catarina, Rio Grande do Sul e São Paulo. Em 

diversidade, entretanto, Minas é destaque no ramo. É possível citar várias marcas 

reconhecidas nacionalmente e internacionalmente, como a Krug Bier, Wälls, Falke 

Bier e Antuérpia. 

O mercado cervejeiro movimenta uma enorme rede que agrega desde a 

pesquisa, o cultivo, o processamento e a comercialização de insumos e matérias-

primas até a entrega do produto. Tendo em vista esse fato, é necessário considerar o 

controle de qualidade como uma etapa fundamental na indústria cervejeira. Esse 

paradoxo entre crescimento versus controle de qualidade foi colocado em xeque 

quando, no início de 2020, a Backer foi apontada como responsável pela intoxicação 

de dezenove pessoas por dietilenoglicol, o que resultou em 10 fatalidades [31,32]. 

Nesse sentido, o desenvolvimento de métodos analíticos simples e rápidos tem se 

tornado um objetivo do mercado para facilitar e aprimorar o controle de qualidade do 

produto final.  

Desse modo, métodos quimiométricos podem se destacar, e algumas 

alternativas de fácil acesso e de baixo custo, como aparelhos portáteis para obtenção 

de imagens digitais, pode ser utilizadas. 

2.2 Portabilidade 

Muitos instrumentos analíticos estão agora disponíveis em uma versão 

compacta. A recente disponibilidade dessas versões portáteis traz muitas vantagens 

para a ciência analítica, como economia de energia, preços mais baixos do que os 

instrumentos convencionais de bancada e facilidade de transporte para análise in situ. 

É possível mencionar diversos tipos de instrumentos portáteis, como os 

espectrofotômetros de absorção molecular no UV/visível e espectrômetros Raman, 

que possuem uma grande diversidade de aplicações, tais como caracterização de 

corantes e determinação de gordura em leite [33-34]. 
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Entre os equipamentos portáteis, podemos destacar o espectrofotômetro na 

região do infravermelho próximo (NIR), que por muito tempo foi considerada como 

uma técnica “adormecida” entre as espectroscópicas. Embora a espectroscopia no 

infravermelho médio já fosse amplamente utilizada, a espectroscopia NIR foi ignorada 

pelos espectroscopistas na maior parte do século XX [35]. Os espectros NIR são 

frequentemente complexos e são compostos por bandas de absorção sobrepostas e 

fracas, por isso, essas bandas são pouco seletivas e sofrem influências de variáveis 

químicas e físicas.  

A espectroscopia NIR e a quimiometria apresentam grande simbiose. A 

quimiometria fornece a ferramenta necessária para a interpretação dos dados 

analíticos oriundos da espectroscopia NIR. O uso conjunto de espectroscopia no 

infravermelho próximo (NIR) e calibração multivariada apresenta múltiplas aplicações, 

como análises sobre a composição, adulteração e controle de qualidade no setor de 

alimentos [36-39]. 

Embora os espectrômetros em miniatura estejam disponíveis comercialmente 

desde a década de 1990, foi somente uma década depois que um equipamento NIR 

portátil estaria disponível [40]. Pérez-Marín et al. publicaram a primeira aplicação de 

um espectrômetro portátil na região do infravermelho próximo (MicroNIR®), na qual 

estudaram a viabilidade do seu uso para medir conteúdo de sólidos solúveis, firmeza, 

variedade e duração do armazenamento pós-colheita sob refrigeração de ameixas 

intactas [41]. 

 

Figura 5. Esquema do espectrômetro portátil na região do infravermelho próximo MicroNIR® (Adaptado 

de [42]). 

A Figura 5 apresenta um esquema do MicroNIR®. Nele, é possível observar seus 

principais componentes, como o Filtro Variável Linear (LVF). O LVF é um dispositivo 
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que passa frequências dentro de uma certa faixa e rejeita, ou atenua, frequências fora 

dela. Como o comprimento de onda central do bandpass (CWL) é uma função da 

espessura do revestimento, o comprimento de onda de pico transmitido através do 

filtro varia de forma linear na direção da cunha. Sendo assim, para o MicroNIR®, o 

comprimento de onda específico foi selecionado ajustando o filtro para a posição linear 

apropriada. Portanto, o LVF se encontra posicionado acima de um detector de matriz 

InGaAs, que é um semicondutor de banda variável com excelentes propriedades 

ópticas, além de ser incomparável na faixa de comprimento de onda NIR para 

sensibilidade. A principal compensação na abordagem desse design é a eficiência da 

luz versus resolução, ou seja, a eficiência da luz é reduzida em comparação com um 

instrumento baseado na transformada de Fourier. 

Um espectrofotômetro miniatura de infravermelho próximo, como o MicroNIR®, 

possui vantagens analíticas quando comparado aos equipamentos NIR convencionais 

de bancada. Ele permite análises in situ, o que elimina fontes de erros relacionadas 

ao transporte de amostras e é mais fácil de operar. Além das vantagens do NIR 

convencional, tempos menores de análise podem ser alcançados, além de ser 

ambientalmente mais amigável [43]. As aplicações do MicroNIR® são ascendentes e 

foram relatadas em vários trabalhos com diferentes tipos de matrizes, como análise 

da qualidade do fruto da acerola [44], parâmetros de controle de qualidade na indústria 

cafeeira [45], adulteração de combustível [46] e identificação de matéria-prima 

farmacêutica [47]. 

2.3 Quimiometria 

A quimiometria pode ser definida como sendo a aplicação de métodos 

estatísticos e matemáticos à análise de dados químicos e ao planejamento de 

experimentos químicos e simulações [48]. Segundo Kowalski, Brown e Vandeginste 

(1987), a palavra “quimiometria” foi usada pela primeira vez em 1971 pelo químico 

Svante Wold [49]. Kowalski teve um papel essencial para a introdução de quimiometria 

no Brasil ao lecionar um curso sobre o assunto no Instituto de Química da 

Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP) em meados dos anos 1980 [50]. 



39 

 

 

O crescimento e desenvolvimento da quimiometria estão conectados com o 

desenvolvimento e a popularização de microprocessadores, o que aumentou a 

geração de grandes quantidades de dados. Segundo Kowalski, houve uma ruptura do 

papel que um químico analítico deveria desempenhar, que passou a não ser mais um 

provedor de resultados analíticos e sim de informações. A química analítica foi 

transformada em ciência da informação, um processo no qual a quimiometria teve um 

papel importante, desenvolvendo e estudando ferramentas matemáticas e estatísticas, 

e incorporando essas ferramentas em softwares [49]. 

O problema gerado por uma quantidade de dados elevada é que seu volume 

pode dificultar a visualização de padrões e correlações. Assim, o objetivo de muitos 

dos métodos quimiométricos é a redução de dados. Frequentemente, há alguma 

correlação entre as variáveis, existindo assim informações redundantes. Os métodos 

quimiométricos utilizados para agrupar e classificar variados tipos de amostras podem 

ser divididos em dois grupos, os métodos supervisionados, e os métodos não-

supervisionados de reconhecimento de padrões [51]. Nos métodos supervisionados, 

cada amostra analisada provém de uma classe já estabelecida, e essa informação é 

usada durante a análise dos dados. Os métodos não supervisionados não fazem uso 

dessa informação, sendo assim não requerem nenhum conhecimento prévio a 

respeito da classificação das amostras. As amostras em questão serão agrupadas 

com base na informação contida nos dados experimentais.  

2.3.1 PCA 

A Análise de Componentes Principais (PCA - Principal Component Analysis) é 

uma técnica usada para reduzir a quantidade de dados quando há correlação presente. 

Ela é um método de classificação não supervisionado utilizado para a identificação de 

padrões latentes existentes entre amostras com dados medidos para cada uma delas 

e organizados em grandes conjuntos de informações. A PCA realiza essa redução 

identificando componentes principais, ao longo das quais a variação nos dados é 

máxima [52]. 

O objetivo do método é a decomposição da matriz que contém as informações 

de modo a gerar novas matrizes formadas pela combinação linear das variáveis 

originais, e assim obter novas matrizes contendo as informações específicas das 
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amostras, chamadas de matrizes de escores, e das variáveis, chamadas de matrizes 

de pesos (loadings). Similaridades e diferenças entre objetos ou variáveis podem ser 

vistas através de gráficos em que os escores ou pesos são plotados uns contra os 

outros [53]. 

2.3.2 PLS 

O método regressão por mínimos quadrados parcias (PLS - Partial Least 

Squares) é o principal método de calibração multivariada. Herman Wold na década de 

1960 desenvolveu a primeira versão do método, até então conhecido como NIPALS 

(Nonlinear Iterative PArtial Least Squares). Este já incluía elementos matemáticos 

fundamentais presentes no método PLS atual, mas seu uso era destinado à área de 

economia (econometria). Na década de 1980, seu filho Svante juntamente com Harald 

Martens deram prosseguimento ao seu trabalho e desenvolveram uma versão 

quimiométrica do método, que tinha como objetivo modelar dados com variáveis 

altamente correlacionadas em substituição ao NIPALS [54-55]. 

O PLS possui um princípio similar ao PCA, efetuando a decomposição 

simultânea do conjunto de dados instrumentais, representado no bloco X, e do 

conjunto de dados contendo os valores de referência da propriedade a ser 

quantificada, no bloco Y, de modo a maximizar a correlação entre essas matrizes. 

Com isso, é possível a obtenção de uma equação matemática, cujas entradas seriam 

as informações instrumentais multivariadas das amostras e a saída seria um vetor (ou 

matriz, no caso de mais de uma variável prevista) com a previsão da propriedade ou 

teor de um analito [56]. A informação da propriedade de interesse é incluída no cálculo 

das variáveis latentes, pois elas são definidas de modo a manter um compromisso 

entre a explicação da variância em X e a previsão da variável dependente, em Y [51]. 

2.3.3 PLS-DA 

O PLS não foi originalmente projetado como uma ferramenta para discriminação 

estatística por Wold, mas apesar disso já eram encontradas na literatura aplicações 

para classificação na última década do século passado [57-60]. A análise 

discriminante por mínimos quadrados parciais (PLS-DA - Partial Least Squares - 
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Discriminant Analysis) foi formalmente apresentada por Matthew Barker e William 

Rayens em 2003. Eles defenderam o uso do PLS-DA em preferência ao PCA quando 

a discriminação é o objetivo e a redução da dimensão é necessária [61]. O PLS-DA 

pode ser considerado como um classificador linear de duas classes, ou seja, o método 

visa encontrar uma linha que divida o espaço entre duas regiões. Para esse fim, um 

limite de decisão, ou threshold, precisa ser estabelecido. Este limite pode ser arbitrário 

(0,5 por exemplo) ou calculado através da teoria Bayesiana. 

O PLS-DA é uma adaptação do método PLS para modelos qualitativos. A 

principal diferença entre os dois está nas variáveis dependentes, uma vez que no PLS-

DA elas representam valores qualitativos, ou seja, classes. Para isso, é necessário 

definir o bloco das variáveis dependentes do conjunto de treinamento, Y, que consiste 

em um conjunto de vetores y contendo números inteiros que codificam a classe da 

amostra, sendo um vetor para cada variável. Uma vez que as variáveis dependentes 

foram definidas, a etapa seguinte é a construção do modelo de discriminação 

utilizando o método PLS. Como o método PLS maximiza a relação entre a variável 

dependente e os escores, é possível afirmar que as variáveis latentes representam as 

direções que melhor discriminam as classes, e definem a máxima separação entre 

elas. O PLS-DA se torna assim uma solução eficaz para a classificação 

supervisionada, com apresentações gráficas, além de fornecer informações sobre as 

variáveis por meio de pesos e escores [62]. 

2.3.4 Quimiometria no Controle de Qualidade de Cerveja 

Assim como todo produto industrializado, o controle de qualidade possui uma 

importância fundamental na indústria cervejeira. O MAPA exige que para se registrar 

uma cerveja seja informado, dentre outras características, a cor, o teor alcoólico e o 

extrato primitivo [63]. Recentemente, este tema recebeu atenção especial, com a 

repercussão da contaminação por dietilenoglicol encontrado na cerveja Belorizontina, 

pertencente à Cervejaria Backer, potencializando a discussão sobre o controle de 

qualidade em cervejarias artesanais, o que tornou a detecção de dietilenoglicol uma 

importante análise [64]. Além da situação especial deste parâmetro, é possível citar 

as seguintes análises como sendo as mais comuns: a determinação da cor da cerveja 

e do malte segundo os sistemas SRM (Standard Reference Method - Método de 
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Referência Padrão americano) ou EBC (European Brewing Convention - Convenção 

de Cervejeiros da Europa); qualificação da cerveja pelo nível de amargor utilizando a 

escala IBU (International Bitterness Unit - Unidade internacional de amargor); 

determinação da viabilidade da levedura e quantificação de óleos essenciais 

presentes no lúpulo [65].  

Métodos quimiométricos no controle de qualidade cervejeiro já foram utilizados, 

por exemplo, para a determinação de amargor em cerveja usando espectrofluorimetria 

[66], caracterização de cerveja baseada em compostos fenólicos [67], análise de 

parâmetros como cor e amargor utilizando espectroscopia no infravermelho por 

transformada de Fourier (FTIR) [68] e análise de parâmetros como álcool e gravidade 

específica utilizando espectroscopia de ressonância magnética nuclear de alta 

resolução [69]. No entanto, os métodos citados não utilizaram equipamentos portáteis. 

Uma alternativa vantajosa para realizar o controle de qualidade é a combinação de 

técnicas como espectroscopia NIR e análise de imagens digitais com a quimiometria. 

Esse uso conjunto apresenta vantagens, como a exigência de volume menor de 

amostras e reagentes, preços mais baixos do que os instrumentos convencionais de 

bancada, além de poderem ser facilmente transportados para análise in situ. 

2.4 Imagens Digitais 

As imagens digitais são formadas por pixels, estes normalmente são 

organizados em uma matriz retangular ordenada. O tamanho de uma imagem é 

determinado pelas dimensões dessa matriz de pixels. A largura da imagem é o número 

de colunas e a altura da imagem é o número de linhas na matriz, formando assim uma 

matriz de M colunas e N linhas. Além do tamanho da imagem, existem dois outros 

parâmetros importantes a serem citados, que são a resolução e a intensidade. A 

resolução é a escala espacial dos pixels da imagem. Por exemplo, uma imagem de 

3000 x 2500 pixels com uma resolução de 300 pontos por polegada (dpi) resultaria 

em um tamanho de imagem de 15 x 21 cm. Uma outra unidade que pode ser utilizada 

na resolução é ppi (pixels por polegada). Finalmente, a intensidade é necessária para 

definir uma imagem, pois é a mistura de intensidades de cores que produzem uma 

imagem colorida. Cada pixel tem seu próprio valor de intensidade, também conhecido 
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como brilho. Os dois tipos mais comuns de imagens digitais, preto e branco e colorida, 

são conhecidos como imagens em tons de cinza e RGB, respectivamente. Além do 

tipo de intensidade de cada pixel, a faixa de valores de intensidade também varia. Os 

valores de intensidade em imagens digitais são definidos por bits. Um bit é binário e 

tem apenas dois valores possíveis, 0 ou 1. Um intervalo de intensidade de 8 bits tem 

256 valores possíveis, de 0 a 255. Isso pode ser visto matematicamente através da 

expressão 2n° de bits. A foto digital padrão usa um intervalo de valores de 8 bits. As 

imagens RGB usam intervalos de intensidade de 8 bits para cada cor e as imagens 

em preto e branco têm um único intervalo de intensidade de 8 bits [70]. 

Dentre as variáveis analíticas, a cor, percebida pelo observador, tem sido 

utilizada na análise química como uma das principais propriedades organolépticas que 

codifica informações qualitativas e semiquantitativas em reações como as de 

identificação e de separação. O surgimento de detectores de cores e sensores de 

imagem que duplicam e até aprimoram a visão humana por meio da aplicação de 

software e hardware próprios para essa finalidade, juntamente com o desenvolvimento 

de novas metodologias seletivas, abriu as portas para novos estratégias e 

oportunidades em química analítica. O uso de imagens digitais como método analítico 

tem se destacado no meio científico, uma vez que os métodos de captura de imagem 

se tornaram uma alternativa viável frente a outras técnicas analíticas já estabelecidas 

no cenário científico [71]. 

A aplicação da quimiometria ao processamento de imagens digitais deu origem 

à análise multivariada de imagens (MIA - Multivariate Image Analysis) e a regressão 

multivariada de imagens (MIR - Multivariate Images Regression) [72-73]. Nos últimos 

15 anos, a análise química com base em medidas usando cores obtidas com os 

dispositivos de imagem aumentou muito, e essa tendência trouxe novos métodos 

analíticos simples, diretos, rápidos, in situ e de baixo custo, embasados em 

procedimentos analíticos baseados em visão computacional (CVAC - Computer Vision 

Algorithm Collection) [71].  

A grande difusão de equipamentos portáteis para a aquisição de imagens digitais 

impulsionou o uso da cor como parâmetro para extrair informações químicas 

qualitativas e quantitativas e contribuiu para a democratização da ciência analítica [74]. 

Câmeras digitais, escâneres e smartphones equipados com câmeras de alta 
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resolução estão hoje disponíveis a preços muito baixos em comparação com a 

instrumentação analítica tradicional.  

As estratégias de processamento para análise de imagens digitais podem variar 

bastante, desde regressões simples e univariadas, a modelos multivariados e até 

multidimensionais. Quando a detecção de imagem fornece um sinal seletivo, não há 

necessidade de quimiometria, podendo se utilizar nesses casos modelos univariados. 

Alguns exemplos disto incluem um método baseado em imagens digitais para 

determinar a acidez total em vinhos tintos usando a titulação ácido-base sem indicador 

[75] e uma plataforma de detecção por telefone celular para determinar biomarcadores 

no leite com o objetivo de checar contaminação [76]. Quando a matriz é mais 

complexa e/ou existem faixas analíticas mais amplas de analitos e interferências, a 

quimiometria apresenta potencial para ser usada. Uma das estratégias analíticas mais 

populares para MIA é a de modelar histogramas RGB (vermelho, verde e azul) por 

calibração multivariada, principalmente usando PLS. Esses histogramas podem ser 

modelados de maneira semelhante aos dados espectroscópicos tradicionais. Essa 

estratégia quimiométrica já foi aplicada na análise de alimentos e bebidas, como na 

quantificação de corantes artificiais em bebidas [77-78], na predição de biomassa de 

levedura imobilizada durante uma fermentação alimentar [79], na rápida determinação 

de etanol em aguardentes de cana [80], na avaliação da estabilidade térmica do leite 

[81] e na detecção de adulterações em hambúrgueres de frango [82]. Matrizes 

químicas mais complexas podem exigir estratégias mais sofisticadas, como a 

construção de modelos não lineares com máquinas de vetores de suporte (SVM - 

Support Vector Machines) [83]. 

2.5 Validação Analítica Multivariada 

A validação de métodos analíticos multivariados ainda não é um assunto 

totalmente estabelecido. Uma concordância entre os aspectos de validação de 

métodos univariados e multivariados é essencial, pois o surgimento de novas 

metodologias multivariadas tem se tornado uma tendência recente. Para o 

reconhecimento de qualquer método como referência para a análise, a validação 

analítica multivariada é um procedimento fundamental [84]. 
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Conceitos como seletividade, sensibilidade e curvas de calibração devem ser 

repensados e adaptados para validação multivariada. Os guias clássicos de validação 

comumente exigem que o método analítico seja seletivo em relação ao analito, o que 

não é coerente para calibração multivariada, pois seu uso só é vantajoso na ausência 

de um sinal seletivo. A construção de curvas de calibração convencionais para avaliar 

a linearidade também não é possível em métodos multivariados. Uma forma 

qualitativa de estimar a linearidade nesses casos seria analisar a distribuição dos 

resíduos do modelo, que devem ter comportamento aleatório para amostras de 

calibração e validação [36]. 

Entre os esforços feitos nos últimos anos para harmonizar aspectos univariados 

e multivariados de validação, surgiu um guia crucial que indica as práticas padrão para 

análise quantitativa multivariada utilizando espectroscopia no infravermelho [84] (mas, 

cujas recomendações podem se aplicar também a dados oriundos de outras técnicas 

analíticas). O guia ASTM abrange os critérios para validar o desempenho da 

calibração multivariada. As figuras de mérito (FOM) necessárias para a validação 

analítica são especificidade/seletividade (SEL), linearidade, exatidão, precisão e faixa 

de trabalho. Essas figuras de mérito são as mesmas indicadas por órgãos como o 

Instituto Nacional de Metrologia, Qualidade e Tecnologia (INMETRO) [84-86] Essas 

figuras de mérito são as mesmas citadas nos guias publicados pela AOAC/ISO/IUPAC 

[102], EURACHEM (2014) [186] e União Europeia (EC, 2021) [187].  

A equação estatística usada para a raiz quadrada do erro médio (RMSE) é 

(Equação 1): 

RMSE =  √
∑ (𝐲𝐢̂−𝐲𝐢)

𝟐𝐧
𝐢=𝟏

𝑵
      (1) 

em que 𝑦𝑖̂  e 𝑦𝑖 são respectivamente as concentrações do analito calculada/predita e 

de referência, e N o número de amostras. A equação do RMSE pode ser aplicada à 

calibração (RMSEC), à validação cruzada (RMSECV), e à validação externa (RMSEP). 

A exatidão em métodos multivariados é normalmente expressa através dos valores 

RMSEC e RMSEP. Este último é um parâmetro mais robusto, pois é estimado a partir 

de um conjunto externo independente de amostras de validação, não utilizado para 

construção do modelo [85]. 
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A precisão costuma ser avaliada em dois níveis, repetibilidade e precisão 

intermediária. A repetibilidade expressa a variabilidade analítica sob as mesmas 

condições de trabalho dentro de um curto intervalo de tempo, e é determinada 

analisando repetidamente a mesma amostra de forma consecutiva de 6 a 10 vezes, 

de acordo com diretrizes nacionais e internacionais. Já a precisão intermediária inclui 

a influência de efeitos aleatórios dentro dos laboratórios, de acordo com o uso 

pretendido do procedimento, como diferentes dias e analistas. Ao confirmar que o 

método fornece um grau aceitável de exatidão, precisão e linearidade quando aplicado 

a amostras em toda a faixa do intervalo especificado do procedimento analítico, a faixa 

analítica é estabelecida [85].  

Assim como os métodos quantitativos, os métodos qualitativos também devem 

passar por procedimentos de validação analítica. Em 2002, a União Europeia publicou 

um guia que cita parâmetros aplicáveis para validação de métodos qualitativos, mas, 

somente em 2006 que guias específicos começaram a ser publicados na literatura 

[188-189, 89]. Com o visível crescimento do número de métodos multivariados de 

classificação supervisionada, é necessário discutir como proceder à sua validação, tal 

como tem sido feito com os métodos de calibração multivariada. No entanto, este 

assunto ainda está em debate na literatura [87].  

O primeiro passo para desenvolver um método qualitativo é definir um limiar que 

caracterize uma amostra como 0 (negativo/ausência) ou 1 (positivo/presença). Os 

métodos qualitativos modernos geralmente se baseiam em leituras instrumentais para 

classificar as amostras, e esse valor é chamado de threshold bayesiano, estimado 

usando a teoria de Bayes [88]. Depois que o limite é definido, o próximo passo é 

determinar o número de amostras de falso positivo (FP) e falso negativo (FN). FP é o 

número de amostras que não pertencem à classe alvo e são classificadas como 

pertencentes, por exemplo, uma amostra não adulterada sendo classificada como tal, 

e FN seria o parâmetro oposto. Em geral, a classe 1 é definida como relativa a 

amostras autênticas, embora isto não seja estritamente obrigatório e haja variação na 

literatura, o que às vezes pode causar confusão.  

As figuras de mérito (FOM) qualitativas são estimadas utilizando os valores de 

FP e FN: Taxa de Falso Negativo (TFN), Taxa de Falso Positivo (TFP), Taxa de 

Seletividade, Taxa de Especificidade e Taxa de Eficiência [36,88]. Embora alguns 
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FOM utilizadas em validações qualitativas e quantitativas tenham o mesmo nome, os 

conceitos e formas de avaliá-las são diferentes. Figuras de mérito como Taxa de Falso 

Positivo, Taxa de Falso Negativo, Taxa de Eficiência, taxas de sensibilidade e 

especificidade expressam exatidão nas análises qualitativas, já outras FOM como 

Acordância (ACO) e Concordância (CON) expressam a precisão do método. Os  

parâmetros ACO e COM são considerados aceitáveis quando seus valores estimados 

se aproximam de 1 em uma faixa de concentração relevante para a aplicação do 

método. A ACO é a probabilidade de que duas amostras idênticas forneçam a mesma 

resposta (positiva ou negativa) quando realizadas pelo mesmo laboratório ou lote sob 

condições de repetibilidade. CON é a FOM qualitativa equivalente à estimativa de 

precisão intermediária ou reprodutibilidade em métodos quantitativos. Ele estima a 

probabilidade de duas amostras da mesma classe fornecerem o mesmo resultado em 

laboratórios ou lotes diferentes [89]. 

Tabela 1. Descrição dos parâmetros e suas fórmulas 

Parâmetros Fórmulas 

Taxa de Falso Positivo (TFP) 
FP

TN + FP
 

Taxa de Falso Negativo (TFN) 
FN

FN + TP
 

Taxa de Sensibilidade (TSL) 
TP

TP + FN
. 100 

Taxa de Especificidade (TES) 
TN

TN + FP
. 100 

Taxa de Eficiência (TCF) 100 − (TFP + TFN) 

Acordância 
ACO =  

{k(k − 1) + (n − k)(n − k − 1)}

n(n − 1)
 

Concordância 
CON =  

2⌈k(k − nb)⌉ + nb(nb − 1) − ACC[nb(n − 1)]

n2b(b − 1)
 

n = os resultados totais obtidos para um lote analítico; k = os resultados positivos obtidos para cada 
lote analítico; b = número de lotes analíticos; TN = verdadeiro negativo; TP = verdadeiro positivo 
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CAPÍTULO 3: DESENVOLVIMENTO DE UM MÉTODO SIMPLES E RÁPIDO 

PARA DETERMINAÇÃO DE COR EM CERVEJAS USANDO IMAGENS DIGITAIS 
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3 DESENVOLVIMENTO DE UM MÉTODO SIMPLES E RÁPIDO 

PARA DETERMINAÇÃO DE COR EM CERVEJAS USANDO 

IMAGENS DIGITAIS 

Como mencionado anteriormente, a cerveja é definida como uma bebida 

alcoólica produzida através da fermentação de malte, lúpulo, água e levedura [1,2] 

Como para qualquer produto industrializado, o controle de qualidade da bebida 

finalizada também é fundamental na indústria cervejeira [65]. O desenvolvimento de 

novos métodos analíticos juntamente com a rápida avaliação dos resultados para o 

controle de qualidade são ferramentas de grande importância para aprimorar as 

técnicas de produção de cerveja. Além disso, um dos principais objetivos tem sido o 

de reduzir o tempo de resposta, simplificando o procedimento analítico sem 

comprometer os resultados. Para esta tarefa, os métodos quimiométricos ganharam 

relevância nos últimos anos. Esses métodos multivariados geralmente dependem de 

dados obtidos principalmente por espectrofotômetros de bancada (e relacionados a 

técnicas moleculares). No entanto, algumas alternativas de baixo custo surgiram 

recentemente, baseadas em equipamentos portáteis, como os usados para obter 

imagens digitais. 

Entre as análises mais importantes utilizadas para avaliar a qualidade das 

cervejas, destaca-se a determinação da cor. A cor é a primeira característica sensorial 

das cervejas que chama a atenção do consumidor [90]. A determinação da cor é 

realizada de acordo com os dois sistemas atualmente aceitos, EBC (European 

brewing convention ou Convenção de Cervejeiros Europeus) e SRM (standard 

reference method ou método de referência padrão), ambos baseados em medições 

espectrofotométricas de absorção no visível, a 430 nm [91,92]. 

É possível citar trabalhos que empregaram ferramentas quimiométricas para o 

controle de qualidade das cervejas. Dentre eles, em 2007, Lachenmeier utilizou a 

espectroscopia no infravermelho por transformada de Fourier (FTIR) combinada com 

mínimos quadrados parciais (PLS) para prever nove parâmetros de cervejas, incluindo 

densidade relativa, teor de álcool, pH, amargor e cor na escala EBC [68]. No entanto, 

o modelo de calibração para cores apresentou baixas exatidão e linearidade, 
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conforme reconhecido pelo próprio autor. Blanco et al., em 2015, desenvolveram um 

método discriminante de estilos de cerveja e quantificaram a cor e o teor de álcool 

através de uma língua eletrônica portátil baseada em eletrodos impressos [93]. Neste 

artigo, o PLS forneceu uma boa linearidade para a determinação de cor, porém foi 

utilizado um pequeno número de amostras (25) e o modelo não foi validado com um 

conjunto de amostras independentes. Fengxia et al. em 2004 empregaram um 

escâner de mesa e uma câmera CCD para determinar a cor (escala EBC) de cervejas 

através de um modelo univariado com base no valor da saturação, um parâmetro 

estimado a partir das informações do histograma de cores RGB [94]. Uma 

desvantagem deste artigo foi sua faixa de trabalho muito estreita de valores de EBC 

(variando de 4 a 11, o que equivale a 2-6 unidades SRM), uma vez que apenas 

cervejas de cores claras foram usadas para construir o modelo. 

3.1 Objetivos 

O objetivo desta aplicação foi desenvolver um método de calibração multivariada, 

utilizando imagens digitais adquiridas através de um telefone celular e um modelo PLS 

para a determinação da cor de cervejas. Pretendeu-se construir um modelo robusto, 

utilizando uma grande variedade de cervejas, de diferentes estilos, marcas e 

cervejarias, e validá-lo de acordo com as diretrizes brasileiras e internacionais, com o 

objetivo de garantir sua confiabilidade e adequação ao uso pretendido. 

3.2 Materiais e métodos 

3.2.1 Equipamentos e softwares 

Todas as imagens foram obtidas com um telefone celular iPhone® 7 (Apple, 

Cupertino, EUA), com capacidade de 128 GB, equipado com câmera de 12 MP e 

sensor Sony Exmor RS. Os dados foram tratados usando o software MATLAB®, 

versão 7.13 (MathWorks, Natick, EUA), juntamente com o PLS Toolbox, versão 6.5 

(Eigenvector Technologies, Manson, EUA), e o Image Processing Toolbox, versão 8.0 

(MathWorks). Um espectrofotômetro Agilent Cary 60 UV/vis (Agilent Technologies, 
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Santa Clara, EUA) foi utilizado para obter as medidas para o método de referência 

[92]. 

3.2.2 Amostras 

Cento e vinte e oito amostras diferentes de cervejas foram adquiridas 

majoritariamente no comércio local de Belo Horizonte, MG, Brasil. As amostras foram 

armazenadas em temperatura ambiente até a análise. Foram obtidas amostras de 

cerveja de uma grande variedade de marcas e estilos, incluindo lager, weissbier, wit, 

IPA, bock, red ale, brown ale, dunkel, stout, porter, etc. 

3.2.3 Procedimentos 

Aproximadamente 300 mL de cada amostra foram coletados e desgaseificados 

usando banho ultrassônico por 5 min. Algumas gotas de 1-octanol (Neon, Suzano, 

Brasil) foram previamente adicionadas a cada amostra como um agente 

antiespumante. Na sequência, 25 mL de cada amostra foram transferidas para uma 

pequena placa de Petri (raio de 3,0 cm e 1,5 cm de altura) embutida em uma câmera 

escura de madeira, desenvolvida especificamente para a aquisição da imagem (Figura 

6). Todas as imagens foram obtidas em 4032 x 3024 pixels (12 MB) no formato “.jpg”, 

com 16,8 milhões de cores e resolução de 300 dpi. A conversão das imagens nos 

histogramas RBG foi realizada no MATLAB. Primeiramente, foi selecionada uma área 

de 300x300 pixels a partir da parte central da placa, na parte homogênea da imagem. 

Essa área selecionada foi decomposta em um histograma RGB contendo 768 canais 

(256 para cada cor RGB) para cada amostra. Cada amostra foi digitalizada em 

triplicata e seu histograma médio foi utilizado para a construção de modelos PLS. 
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(a) 

 

(b) 

 

Figura 6. (a) Sistema usado para adquirir as imagens digitais. A câmera de madeira fabricada 

juntamente com sistema de iluminação; nela está uma pequena placa de Petri contendo 25 mL de 

amostra de cerveja (b) Uma imagem adquirida de uma placa de Petri como exemplo. 

3.2.4 Análise espectrofotométrica (método de referência) 

A análise espectrofotométrica foi realizada de acordo com o método oficial ASBC 

(American Society of Brewing Chemists) Beer-10 [92]. Este método se baseia em 

medições de absorbância a 430 nm das amostras contidas em uma cubeta de quartzo 

com percurso óptico de 10 mm. As amostras de cerveja não isentas de turbidez foram 

centrifugadas em uma centrifuga Awel MF 20-R (Awel SAS, Blain, França) por 5 min, 

a 3000 rpm. As cervejas escuras necessitaram uma etapa de diluição, pois suas 

absorbâncias passariam do valor de 1,0. Sendo assim, elas foram diluídas na 

proporção 1:10 (v/v) com água deionizada. 

3.2.5 Modelos multivariados e validação analítica  

Algumas tentativas de construir modelos univariados com base na frequência de 

canais unitários de RGB foram realizadas. Vários canais (2, 210, 222, 273, 456, 493, 

530, 625 e 697) foram escolhidos de acordo com sua importância para o modelo 

multivariado, ou seja, canais com os maiores coeficientes de regressão em módulo. 

No entanto, nenhum desses modelos univariados forneceu exatidão e/ou linearidade 

aceitáveis, todos apresentando coeficientes de correlação abaixo de 0,80. Modelos 

construídos com as médias das cores dos canais vermelho, verde e azul também 

foram testados, mas igualmente não apresentaram bons resultados. Portanto, o uso 

da calibração multivariada é justificado. Um modelo PLS multivariado inicial foi 
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construído com todas as amostras de cerveja. Este modelo global apresentou erros 

de previsão muito grandes para algumas amostras na parte inferior da escala SRM 

(abaixo de 12 unidades). Desse modo, considerando as diluições utilizadas no método 

de referência, dois novos submodelos de calibração foram construídos. Um modelo 

PLS construído para a parte superior da escala SRM (amostras diluídas, com valores 

de referência acima de 12) e outro modelo PLS para amostras com valores de 

referência abaixo de 12 unidades. Um modelo discriminante (PLS-DA) foi construído 

para indicar em qual submodelo as amostras seriam inseridas.  

Essa seleção resultou em 78 e 50 amostras nos submodelos das faixas superior 

e inferior da escala SRM, respectivamente. Esse modelo discriminante é essencial 

para os usuários dessa metodologia, uma vez que o analista de uma cervejaria não 

sabe de antemão qual modelo local de PLS deve ser usado para determinar amostras 

de cerveja cuja cor está próxima do limite entre as duas classes. Em resumo, a 

metodologia proposta consistiu em duas etapas. Um modelo PLS-DA é usado para 

atribuir o histograma da amostra de cerveja original a um desses dois modelos PLS 

locais. Na segunda etapa, a previsão da cor é fornecida pelo respectivo modelo de 

calibração. É importante ressaltar que, para o método quimiométrico proposto, 

nenhuma das amostras é diluída, pois a etapa de diluição é necessária apenas para 

o método de referência. 

Em relação à regulamentação na área de análise de alimentos não há menção 

ao uso de estatística multivariada em grande parte das diretrizes de validação 

nacionais e internacionais. No entanto, para o método proposto foram estimados: 

exatidão, precisão, linearidade e faixa de trabalho. Além disso, as incertezas dos 

valores previstos foram calculadas a fim de estimar o intervalo de confiança. 

Adicionalmente, erros de previsão padrão específico das amostras (SPE – Standard 

Prediction Errors) foram calculados baseados na equação dos erros nas variáveis (EIV 

– Errors in Variables). Vale destacar que, considerando a natureza discreta da variável 

em análise (cor) os erros de calibração (RMSEC) e previsão (RMSEP) foram 

arredondados e representados sem nenhuma casa decimal. 
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3.3 Resultados e discussão 

3.3.1 Modelo global de PLS  

Inicialmente, foi construído um modelo contendo todas as amostras de cerveja, 

correspondendo à faixa analítica completa, de 3 a 210 unidades SRM. Apesar de ter 

um bom ajuste, esse modelo global de PLS apresentou erros relativos muito grandes 

para algumas amostras na parte inferior da escala SRM. Isso pode ser observado no 

gráfico de resíduos em função dos valores previstos (Figura 7). Para superar esse 

problema, as amostras foram divididas em duas classes para a construção de modelos 

PLS locais, de acordo com a necessidade ou não de diluição no método 

espectrofotométrico de referência. Verificou-se que as amostras que apresentam 

absorbâncias a 430 nm acima do limite de 1,0 correspondem a unidades SRM acima 

de 12. 

 

Figura 7. Gráfico dos resíduos das amostras de calibração e validação para o modelo PLS global. 

Amostras de calibração (círculos pretos) e validação (triângulos vermelhos) 

Pode-se argumentar que, em situações reais, a atribuição de uma amostra de 

cerveja a um desses dois modelos locais não é previamente conhecida. Portanto, um 

modelo PLS-DA foi construído como uma etapa anterior para tomar essa decisão. Ele 

foi utilizado como modelo de triagem para a atribuição de amostras de cerveja a um 

dos dois modelos PLS locais, os de faixas superior e inferior na escala SRM. Como 
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uma absorbância de 1,0 é equivalente a 12 unidades SRM, esse valor foi escolhido 

como limite de decisão entre as duas classes modeladas. 

Modelos PLS baseados em outros sistemas de cores, como HSV e CMYK, 

também foram testados, mas não foram observadas melhorias significativas em 

relação ao modelo usando as frequências dos histogramas RGB como variáveis 

independentes. 

3.3.2 Modelo PLS-DA 

Na prática, sem o modelo discriminante, não há como indicar a qual submodelo 

(faixa superior ou inferior) as amostras de cerveja seriam direcionadas. Nesse sentido, 

o modelo PLS-DA foi construído previamente para essa decisão ser tomada. Nesse 

modelo, os histogramas RGB das amostras foram organizados em uma matriz X 

(128x768), na qual as amostras foram colocadas nas linhas e as frequências dos 

canais de cor nas colunas. O modelo foi construído correlacionando a matriz X de 

variáveis independentes com um vetor y de variáveis dependentes. Esse vetor contém 

valores de referência 1 para as amostras da faixa superior e 0 para as amostras da 

faixa inferior da escala SRM.  

As amostras foram divididas em dois conjuntos, de treinamento e de teste. Para 

seleção das amostras de treinamento (cerca de 2/3 do total) foi usado o algoritmo de 

Kennard-Stone separadamente para cada classe [95]. Esse algoritmo assegurou a 

seleção das amostras de acordo com uma distribuição homogênea e representativa 

em toda a faixa analítica do método.  

O melhor número de variáveis latentes (VL) foi escolhido por meio da validação 

cruzada em subconjuntos aleatórios (9 divisões e 20 iterações), de acordo com o 

menor erro de classificação cruzada (CVCE). O melhor modelo PLS-DA foi obtido com 

2 VL, representando 61,3% da variância no bloco X e 87,5% no bloco Y. O limite 

Bayesiano foi estimado em 0,59. A Figura 8 apresenta o gráfico de classificação, 

mostrando os valores de Y previstos de todas as amostras. Como pode ser observado, 

quase todas as amostras foram corretamente classificadas, com apenas um resultado 

falso negativo e um falso positivo observados no conjunto de treinamento, enquanto 

nenhuma amostra foi classificada erroneamente no conjunto teste. 
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Figura 8. Valores previstos de Y para o modelo PLS-DA. A linha tracejada horizontal indica o limite de 

classificação e a linha tracejada vertical indica a separação entre as amostras de treinamento e as 

amostras de teste. Amostras da faixa de coloração superior (triângulos vermelhos) e mostras da faixa 

de coloração inferior (asteriscos verdes) 

A interpretação de modelos PLS-DA e PLS pode ser feita através dos vetores 

informativos, tais como os coeficientes de regressão e os VIP escores. O último vetor 

mede a importância de cada variável na projeção usada por um modelo particular, em 

valores absolutos. Portanto, os VIP escores não permitem observar a contribuição da 

direção de cada variável. Essa informação pode ser estimada por meio dos vetores 

de regressão [54]. Para o modelo PLS-DA desenvolvido, os coeficientes de regressão 

e os VIP escores são mostrados nas Figura 9(a) e Figura 9(b), respectivamente. Em 

termos de interpretação, há uma estreita concordância entre esses dois vetores, 

ambos indicando a relação das variáveis que mais contribuem para o modelo em tons 

mais escuros de vermelho e azul, associados à faixa superior de coloração, e tons 

mais claros de verde, associados com a faixa inferior de coloração. 
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Figura 9. Vetores informativos para o modelo PLS-DA. (a) vetores de regressão e (b) VIP escores 

Neste trabalho, algumas figuras de mérito (FOM) foram estimadas. Os cálculos 

utilizados para essas FOM foram baseados no artigo de Botelho et al. de 2015 [96]. 

Como pode ser visto na Tabela 2, cinco diferentes FOM foram estimadas para os 

conjuntos de treinamento e teste. 
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Tabela 2. Tabela contendo as seguintes FOM: FPR (taxa de falso positivo), FNR (taxa de falso 

negativo), STR (taxa de sensibilidade), SPR (taxa de especificidade) e EFR (taxa de eficiência) 

 FPR (%) FNR (%) STR (%) SPR (%) EFR (%) 

Treinamento 3,03% 1,92% 98,08% 96,97% 95,05% 

Teste 0,00% 0,00% 100,00% 100,00% 100,00% 

Para o conjunto de treinamento, um STR de 98,08% indicou uma alta taxa de 

verdadeiros positivos, enquanto um SPR de 96,97% significou que um falso positivo 

foi observado. Para o conjunto de testes, valores de SPR e STR de 100% implicam 

na ausência de falsos positivos e falsos negativos, respectivamente. Como 

consequência, também foram obtidos altos valores de EFR, uma vez que essa FOM 

expressa a diferença entre o total de resultados (100%) e a soma de FNR e FPR. 

3.3.3 Modelos PLS locais 

Como já mencionado anteriormente, dois modelos locais de calibração foram 

construídos. As 128 amostras foram divididas em 78 (faixa superior de coloração) e 

50 (faixa inferior de coloração). Para cada um desses dois modelos PLS as amostras 

foram divididas em dois terços para calibração e um terço para validação, por meio do 

algoritmo de Kennard-Stone [95]. Para o modelo da parte superior, isso correspondeu 

a 52 e 26 amostras para a calibração e validação, respectivamente. Para o modelo da 

parte inferior, isso correspondeu a 33 e 17 amostras para a calibração e validação, 

respectivamente. O número de variáveis latentes foi selecionado de acordo com o 

menor valor de RMSECV, estimado usando validação cruzada por subconjuntos 

aleatórios (7 divisões e 20 iterações). Os melhores modelos foram construídos com 3 

VL para ambos os modelos, faixa superior e faixa inferior. 

Ambos os modelos foram otimizados por meio da detecção de outliers. Foram 

consideradas amostras outliers as que apresentaram altos resíduos em X, altos 

resíduos em Y ou altos valores de leverage, com nível de confiança de 95% [36,77]. 

O número de outliers detectados não excedeu o limite recomendado de 2 9⁄  (22,2%) 

[97, 100, 190]. Para o modelo da parte superior 8 amostras (10,3%) foram deletadas 

(3 amostras ou 5,8% da calibração e 5 amostras ou 19,2% da validação). 



59 

 

 

Tabela 3. Resultados da otimização do modelo PLS da faixa superior de escala SRM desenvolvido 

através da detecção e remoção de outliers. RMSEC (Raiz quadrada do Erro Médio Quadrático da 

Calibração), RMSEP (Raiz quadrada do Erro Médio Quadrático da Previsão) e RPD (Relação de 

Desempenho do Desvio). 

  N° de amostras N° de amostras N° de variáveis 
RMSECa RMSEPa 

RPD 

de calibração de validação latentes (VL) validação 

Antes 52 26 3 10 27 1,5 

Depois 49 21 3 5 6 5,6 

a Unidade SRM 

Para o modelo da parte inferior, 3 das 50 amostras originais (17,6% da validação) 

foram deletadas como outliers. Após os outliers terem sido removidos, ambos os 

modelos foram reconstruídos. Os resultados da otimização dos dois modelos 

(RMSEC, RMSEP e RPD) estão apresentados nas Tabela 3 (modelo superior) e 

Tabela 4 (modelo inferior). A sigla RPD indica a relação de desempenho do desvio. O 

conceito de relação de RPD foi introduzido em 1986 por Phil Williams [98]. O RPD é 

a razão entre o desvio padrão da previsão e o erro quadrático médio da predição 

(RMSEP) ou o erro quadrático médio da validação cruzada (RMSECV). O RPD pode 

ser interpretado como a razão da variação natural nas amostras pelos erros de 

previsão. Se o RPD for aproximadamente 1, ou seja, se a variação da amostra e os 

erros quadráticos tiverem valores aproximados, a previsão do método não será 

considerada boa para discriminação das amostras. Se este valor estiver acima de 2,4, 

é possível considerar que o método possui uma boa capacidade preditiva [36,99]. 

Tabela 4. Resultados da otimização do modelo PLS da faixa inferior de escala SRM desenvolvido 

através da detecção e remoção de outliers. RMSEC (Raiz quadrada do Erro Médio Quadrático da 

Calibração), RMSEP (Raiz quadrada do Erro Médio Quadrático da Previsão) e RPD (Relação de 

Desempenho do Desvio). 

  N° de amostras N° de amostras N° de variáveis 
RMSECa RMSEPa 

RPD 

de calibração de validação latentes (VL) validação 

Antes 33 17 3 1 1 1,5 

Depois 33 14 3 1 1 3,1 

a Unidade SRM 

Como já foi dito anteriormente, RMSEC e RMSEP são parâmetros que 

descrevem a veracidade/exatidão do método. Para o modelo da parte superior, após 

a retirada dos outliers, os valores de RMSEC e RMSEP foram 5 unidades e 6 unidades 

SRM, respectivamente. Para o modelo da parte inferior de coloração, esses valores 
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foram ambos iguais a 1 unidade SRM. Os valores do RPD de validação foram 5,6 e 

3,1 para os modelos da parte superior e inferior, respectivamente. Esses resultados 

são satisfatórios, uma vez que modelos PLS com valores de RPD acima de 2,4 são 

considerados com uma boa capacidade de previsão [36,99]. Os gráficos dos valores 

de referência versus previstos para os dois modelos podem ser vistos na Figura 10. 

  

Figura 10. Valores de referência versus valores previstos para os modelos PLS (a) Modelo da faixa 

superior de SRM. (b) Modelo da faixa inferior de SRM. Amostras de calibração (círculos pretos) e 

amostras de validação (triângulos vermelhos) 

Como apenas uma amostra presente no modelo da faixa superior apresentou 

SRM acima de 150 (210 unidades), ela foi excluída e um novo modelo foi desenvolvido 

na faixa de trabalho de 13 a 130 (Figura 10a). 

Os coeficientes de regressão para ambos os modelos PLS são mostrados na 

Figura 11. Observando esses gráficos, é possível identificar os canais que mais 

contribuíram para a previsão da cor da cerveja. Canais do início da escala de cada 

cor primária no histograma (0 para vermelho, 256 para verde e 512 para azul) 

contribuíram para tons próximo do preto, enquanto canais que se encontram no final 

de cada parte do histograma RGB (255 para vermelho, 511 para verde e 768 para 

azul) representaram as cores primárias perto de suas intensidades máximas. Como 

observado na Figura 11a, os maiores coeficientes de regressão para o modelo da 

parte superior foram observados nos canais 96, 276 e 533, os quais apresentaram 
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forte influência na quantificação de cor da cerveja. Para o modelo da faixa inferior 

(Figura 11b), uma situação mais complexa é observada, com os canais 210, 456 e 

625 tendo os mais positivos coeficientes de regressão, e os canais 222, 493 e 697 

tendo os mais negativos. 
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Figura 11. Vetores de regressão para o modelo PLS. (a) Modelo para a escala superior de SRM e (b) 

modelo para a escalar inferior de SRM 
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Outras figuras de mérito estimadas para a validação dos métodos são mostradas 

na Tabela 5. A linearidade pode ser avaliada por meio da observação dos gráficos da 

Figura 10 e seus respectivos parâmetros de ajuste na Tabela 5 [89, 100-101]. 

Tabela 5. Parâmetros para avaliação das figuras de mérito dos modelos PLS locais 

Figuras de 
Mérito 

Parâmetros 

Valores 

Modelo Faixa 
Superior 

Modelo Faixa 
Inferior 

Precisão 

Repetibilidade RSD (%) 0,7 0,8 

 0,2 0,7 

 0,5 0,4 

Precisão Intermediária RSD 
(%) 

1,4 4,5 

 2,2 3,4 

 2,9 2,2 

Linearidade 

Teste de Durbin-Watson  2,24 2,06 

Inclinação 0,98±0,02 0,97±0,03 

Intercepto 1,05±0,95 0,19±0,22 

Coeficiente de Correlação 0,9743 0,9864 

Viés a  1±5 0±1 

Faixa de 
Trabalho a  13-130 3-12 

a Unidade SRM. 

Coeficientes de correlação de 0,9743 e 0,9864 foram obtidos para os modelos 

da parte superior e inferior da escala SRM, respectivamente. O teste de Durbin-

Watson foi aplicado a esses resíduos de ajuste para verificar sua independência. 

Valores estimados de 2,24 e 2,06 estão dentro da faixa de aceitação (1,50 - 2,50), o 

que confirma a ausência de autocorrelação no modelo. Um baixo valor de viés 

estimado para os modelos, considerando apenas as amostras de validação, constatou 

a ausência de erros sistemáticos. Os testes t de Student confirmaram que o viés zero 

está contido em ambos os intervalos de confiança a 95%.  

As regiões elípticas de confiança conjunta (EJCR) também foram estimadas 

como uma ferramenta adicional para verificar a linearidade e a ausência de erros 

sistemáticos nos modelos (Figura 12). A estimativa de EJCR é baseada no intercepto 

e na inclinação da curva de ajuste. Para ambos os modelos, as estimativas da EJCR 
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(intervalo de confiança de 95%) continham o ponto ideal (inclinação 1,0 e intercepto 

0,0).  

 
 

Figura 12. Gráfico da região de confiança elíptica para a inclinação e intercepto da curva dos valores 

previstos versus de referência para os modelos PLS (a) faixa superior de SRM (b) faixa inferior de SRM. 

Símbolos: ponto preto para o ponto ideal e elipse vermelha da EJCR. 

A precisão do método foi avaliada por meio da estimativa dos desvios padrão 

relativos (RSD) para triplicatas de três amostras de cada modelo em dois níveis 

diferentes. Para cada modelo, essas amostras foram escolhidas de modo a 

representar valores de coloração baixo, médio e alto. Dois níveis de precisão, 

repetibilidade e precisão intermediária, foram avaliados. Para a repetibilidade, todas 

as triplicatas foram analisadas pelo mesmo analista no mesmo dia, enquanto para a 

precisão intermediária os resultados vieram de dois analistas diferentes em dias 

distintos. Os valores para a repetibilidade foram estimados em uma faixa de 0,2% a 

4,5% (RSD) para o modelo de coloração superior, e entre 0,4% e 0,8% para o modelo 

de coloração inferior. A precisão intermediária (RSD) variou de 1,4% a 2,9% para o 

modelo da parte superior e de 2,2% a 4,5% para o modelo da parte inferior. Levando 

em consideração os bons resultados de exatidão e precisão, ambos os modelos 

podem ser considerados exatos e precisos. Portanto, as faixas de 3-12 e de 13-130 

unidades SRM podem ser estabelecidas para os modelos da parte inferior e superior 

de coloração, respectivamente. 
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Por fim, intervalos de confiança foram estimados para a previsão das amostras 

de validação. O SPE calculado utilizando a equação EIV foi igual a 2 unidades de 

SRM para todas as amostras do modelo da faixa inferior, e variou de 4 a 5 unidades 

SRM para o modelo da faixa superior. A Figura 13 apresenta os valores de referência 

e previstos com os respectivos intervalos de confiança estimados para cada amostra 

de validação, em ambos os modelos. Para o modelo de coloração inferior, todos os 

valores de referência estavam dentro do intervalo de confiança estimado, 

representando uma concordância de 100%. Para o modelo de coloração superior, 

apenas uma em vinte e uma amostras estava fora do intervalo de confiança, 

representando 95,2% de concordância. 
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Figura 13. Intervalos de confiança para a previsão das amostras de validação, estimados baseando-

se no SPE (Standard Prediction Errors). (a) modelo faixa superior de SRM (b) modelo faixa inferior de 

SRM. Valores previstos (triângulos) e valores de referência (círculos).  

3.4 Conclusões 

Um método multivariado baseado em imagens digitais obtidas em um aparelho 

celular, associadas à quimiometria, foi desenvolvido e validado para a determinação 

de cor de amostras de cerveja, de acordo com a escala de referência SRM. Devido à 

ampla faixa analítica (3-130 unidades), dois modelos PLS locais foram construídos, 

um que abrange a parte inferior de coloração e outro a parte superior. Esse novo 

método apresenta vantagens em relação ao método espectrofotométrico de 

referência, como um procedimento mais simples, mais rápido, de baixo custo e mínimo 
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pré-tratamento da amostra (retirada do gás). Esse método foi validado de acordo com 

as diretrizes nacionais e internacionais, sendo considerado exato, linear, preciso e 

adequado para o uso como uma metodologia oficial para a determinação de cor em 

cervejas [97,102]. No Brasil, assim como em outros países, o número de novas 

cervejarias artesanais tem apresentado um notável crescimento. Essas cervejarias 

muitas vezes são pequenas empresas, que produzem diversos estilos de cervejas, 

cujas cores variam das mais claras às mais escuras. Desse modo, o método proposto 

é adequado para esse nicho de mercado, especialmente se adaptado a uma 

plataforma analítica portátil, representando assim um grande potencial para o 

aumento da democratização da ciência analítica. Um artigo contemplando os 

resultados deste trabalho foi publicado na revista Food Analytical Methods (Apêndice 

A) 
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CAPÍTULO 4: DETERMINAÇÃO DO TEOR DE ÁLCOOL EM CERVEJAS DE 

DIFERENTES ESTILOS COM BASE EM ESPECTROSCOPIA NO 

INFRAVERMELHO PRÓXIMO PORTÁTIL E CALIBRAÇÃO MULTIVARIADA 
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4 DETERMINAÇÃO DO TEOR DE ÁLCOOL EM CERVEJAS DE 

DIFERENTES ESTILOS COM BASE EM ESPECTROSCOPIA NO 

INFRAVERMELHO PRÓXIMO PORTÁTIL E CALIBRAÇÃO 

MULTIVARIADA 

Neste capítulo, um espectrômetro portátil na região do infravermelho próximo foi 

usado para determinar o teor de álcool em amostras de cerveja. A cerveja é a bebida 

alcoólica mais consumida e comercializada no mundo, tendo a China seguida pelos 

EUA e Brasil como os principais produtores e a Alemanha como o principal exportador 

[103]. Em todo o mundo, o mercado cervejeiro é extremamente competitivo e cresceu 

significativamente, com exceção dos últimos dois anos. Apenas o mercado de cerveja 

dos EUA movimentou US$ 114,2 bilhões de dólares em 2018 [104] e caiu para 

US$ 94,1 bilhões de dólares em 2020 [105]. Cerca de 24% desse mercado é 

representado por cervejas artesanais. A produção e o consumo de cervejas artesanais 

tiveram um crescimento surpreendente nas últimas duas décadas, juntamente com a 

diversificação do produto em relação às suas características e estilos. Isto abriu novas 

oportunidades de negócios que vão desde a criação de um novo nicho de mercado 

no turismo, o turismo cervejeiro [106], até o mercado emergente de cervejas especiais 

de alto preço [107]. 

Uma tendência semelhante foi observada no Brasil, com um aumento de 30% 

no número de novas cervejarias entre 2017 e 2018 [108]. Muitas delas são pequenas 

cervejarias artesanais responsáveis por produzir diferentes estilos de cerveja, como 

lager, pale ale, weiss, stout e porter. Como citado anteriormente, a fabricação de 

cerveja é um processo complexo, e o controle de qualidade é um aspecto fundamental 

para que uma empresa se estabeleça nesse mercado exigente e competitivo. 

Frequentemente, as cervejarias artesanais terceirizam a análise química de suas 

cervejas. No entanto, a avaliação rápida dos parâmetros de controle de qualidade 

mais relevantes é importante para a melhoria da eficiência da produção. Para esta 

tarefa, equipamentos portáteis, como espectrômetros portáteis ou telefones celulares, 

podem ser benéficos quando combinados com quimiometria para desenvolver 

modelos de classificação supervisionada ou calibração multivariada [108]. 



70 

 

 

O teor alcoólico é um dos parâmetros mais importantes no controle de qualidade 

da cerveja. Diferentes métodos que se baseiam na medição de alguma propriedade 

física ou química do etanol têm sido usados para determinar esse parâmetro em 

cervejas. De acordo com a American Society of Brewing Chemists (ASBC), existem 

diferentes maneiras de medir o teor de álcool nas cervejas: usando cromatografia 

gasosa (GC), refratometria, ensaio enzimático, instrumentos dedicados e 

densitometria [92], sendo o último método o mais utilizado por não demandar mão de 

obra especializada. Na literatura, há um crescimento no interesse de desenvolvimento 

de novos sensores para determinação direta de etanol em cerveja. Dentre eles, podem 

ser citados uma língua eletrônica potenciométrica [109], uma plataforma eletroquímica 

para o aprisionamento de enzimas [110], um biossensor eletroquímico 

nanomodificado [111], um nariz eletrônico de óxido metálico semicondutor [112] e 

hidrogéis de poliacrilamida sensíveis ao etanol [113]. Outra alternativa tem sido o uso 

de equipamentos dedicados baseados em espectroscopia no infravermelho próximo 

(NIR) [114], que podem ser combinados com uma etapa de destilação [115]. Além 

disso, o interesse no desenvolvimento de novos métodos cromatográficos, como os 

que utilizam GC com extração por headspace para quantificar álcool em cervejas, 

continua a aumentar na literatura de química de alimentos [104]. Enquanto alguns 

desses métodos são caros, laboriosos e demorados como os cromatográficos, o 

método densitométrico é simples, porém não seletivo e pode sofrer interferência de 

qualquer analito presente na matriz cervejeira que diminua a densidade do destilado. 

Assim, é de grande interesse para os produtores de cerveja desenvolver métodos 

rápidos, diretos e de baixo custo para controle de qualidade. 

Vários instrumentos analíticos estão agora disponíveis em versões compactas. 

Como já mencionado, a recente disponibilidade desses equipamentos portáteis é 

particularmente útil para o controle de qualidade de alimentos e bebidas [116]. Eles 

permitem o desenvolvimento de métodos analíticos simples, rápidos, diretos e in situ. 

Como as amostras não precisam ser enviadas ao laboratório, uma vantagem 

importante vem da economia de tempo ao eliminar o atraso entre a amostragem e a 

disponibilização dos resultados, o que limita a frequência das análises e a otimização 

da produção [40]. A disseminação da portabilidade abre novas perspectivas, 

modificando a forma como se conduzem os negócios, abrindo novos mercados e 
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sendo incorporada em dispositivos de consumo e aparelhos inteligentes, com 

perspectiva de tornar-se nos próximos anos parte da Internet das Coisas [117], e 

contribuindo para a democratização da ciência analítica [74]. Especificamente, 

espectrômetros NIR portáteis podem ser considerados sensores químicos que 

apresentam sensibilidade próxima a instrumentos de bancada. Eles apresentam 

outras vantagens em relação aos espectrômetros de bancada, tais como tamanho 

reduzido, baixo custo, baixo consumo de energia e ausência de partes móveis em sua 

estrutura óptica [118]. 

Nos últimos anos, a espectroscopia NIR portátil tem sido combinada com a 

calibração multivariada, principalmente com modelos PLS, para o controle de 

qualidade de alimentos e bebidas. Alguns exemplos de aplicações incluem a 

quantificação de ácidos graxos em amendoim [119], determinação de parâmetros de 

qualidade e maturação em frutas cítricas [120], quantificação de parâmetros de 

qualidade de grãos de cacau [121], análise em tempo real de amostras de leite de 

vaca [122], determinação de parâmetros físicos e químicos na indústria de café torrado 

[45], determinação de acidez titulável e teor de ácido ascórbico em acerola durante o 

amadurecimento [44], avaliação on site da qualidade pós-colheita e comportamento 

de armazenamento refrigerado de ameixas [41] e avaliação da qualidade de damasco 

[123]. Apenas uma aplicação de espectroscopia NIR portátil foi encontrada 

discriminando cervejas de acordo com suas origens [124], mas nenhuma aplicação 

quantitativa foi publicada determinando qualquer parâmetro de qualidade da cerveja. 

4.1 Objetivos 

Utilizar um espectrofotômetro portátil na região do infravermelho próximo em 

combinação com calibração multivariada no desenvolvimento de um método de maior 

simplicidade, robustez e rapidez para determinação direta do teor de álcool em 

cervejas de diversos estilos. Além disso, validar o método analítico de acordo com as 

diretrizes brasileiras e internacionais. 
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4.2 Materiais e métodos 

4.2.1 Equipamentos e softwares 

Os espectros de infravermelho foram obtidos em um espectrofotômetro portátil 

MicroNIR® 1700, com a faixa de trabalho de 950-1650 nm, um equipamento fabricado 

pela Viavi Solutions (Milpitas, CA, EUA). Os dados foram processados usando o 

software MATLAB®, versão 7.13 (MathWorks, EUA), juntamente com o PLS_Toolbox, 

versão 6.5 (Eigenvector Technologies, EUA). 

4.2.2 Amostras 

Noventa e duas amostras de cerveja foram adquiridas em sua maioria nas lojas 

locais de Belo Horizonte/MG e armazenadas em temperatura ambiente até a análise. 

Essas amostras de cerveja foram obtidas de uma grande variedade de cervejarias, 

marcas e estilos (lager, Vienna lager, pale ale, red ale, pilsen, IPA, weissbier, strong 

pale ale, stout, porter, etc.) com seu teor alcoólico variando de 3 a 11% (v/v). As 

informações (número de amostras para cada estilo de cerveja e a respectiva faixa de 

teor alcoólico) sobre todas as 92 amostras de cerveja analisadas estão resumidas na 

Tabela 6. 
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Tabela 6. Amostras de cerveja usadas na construção e validação do modelo quimiométrico. 

Número de Amostras Estilo Teor de Álcool (%) 

15 American Lager 3,2-6,7 

1 Bock 8,1 

6 Brown Ale 4,8-6.4 

2 Dark Ale 6,1-10,1 

8 Dark Lager 3,1-8,3 

4 Dunkel 4,4-6,5 

1 Japanese Rice Lager 5,5 

1 Kölsch 5,6 

3 Malzbier 4,2-4,6 

10 Pale Ale 3,9-8,6 

10 Pilsen 4,3-7,4 

4 Porter 5,5-10,4 

1 Radler 3,2 

3 Red Ale 5,5-9,5 

2 Red Lager 4,3-4,6 

2 Specialty Beer 4,6-4,8 

8 Stout 3,7-10,9 

2 Strong Pale Ale 7,1-8,5 

3 Vienna Lager 4,4-5,5 

5 Weissbier 3,2-8,0 

1 Wood Aged 10,9 

4.2.3 Procedimentos de Preparo de amostra 

Aproximadamente 50 ml de cada amostra foram coletadas e desgaseificadas em 

um equipamento ultrassom Equilab ULTRAsonik 28H (Madri, Espanha) por 5 minutos. 

Algumas gotas de 1-octanol (Neon, Suzano, Brasil) foram utilizadas para evitar 

espuma excessiva. Após a retirada do gás, 100 µL de cada amostra foram misturadas 

com 900 µL da solução de padrão interno IS (Internal Standard) (1-butanol 0,1% v/v 

em água deionizada) em um microtubo de 2 mL. Depois disso, cada tubo foi 

homogeneizado usando um agitador de vórtex (VELP Scientifica, Itália) durante 10 

segundos a 3000 rpm. As amostras estavam prontas para serem injetadas no sistema 

cromatográfico, afim de se obter os valores de referência.  

Para o método espectroscópico portátil proposto, 3 mL de cada amostra foram 

transferidos para uma pequena placa de Petri (3,5 cm de diâmetro x 1,2 cm de altura) 

que foi posicionada no espectrômetro portátil. Os espectros foram coletados como 
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uma média de 20 varreduras, de 950 a 1650 nm, com resolução de 6,25 nm. Dez 

espectros replicados da placa vazia também foram registrados nas mesmas 

condições, a fim de estimar o ruído instrumental. Durante todas essas medições, a 

temperatura da sala foi controlada a 25 ± 1°C. É importante notar que o modo de 

refletância difusa foi usado. Este modo requer que o coeficiente de espalhamento seja 

mantido constante durante os experimentos, portanto, o volume da amostra e o 

recipiente utilizado permaneceram constantes [125]. Nos experimentos, teve-se o 

cuidado de garantir essas condições usando um artefato refletivo, controlando o 

volume da amostra, assim mantendo o comprimento do caminho ótico constante. 

4.2.4 Análise cromatográfica (método de referência) 

Neste trabalho, foi utilizado um sistema de cromatografia em fase gasosa 

Shimadzu GC-17A (Kyoto, Japão) equipado com um detector de ionizador de chama 

(FID) e uma coluna PoraPlot Q (10 m x 0,32 mm x 10 µm). O hidrogênio foi utilizado 

como gás de arraste em um fluxo de 2,2 cm3.min-1. A temperatura do injetor e detector 

foram mantidas a 250°C. A temperatura do forno foi mantida a 200°C por quatro 

minutos. 0,2 µL da amostra diluída foram injetados no modo split 1:2. 

4.2.4.1 Validação do método de referência 

Para avaliar o desempenho do método de referência desenvolvido para este 

trabalho, foi realizado um procedimento de validação analítica. Algumas figuras de 

mérito foram estimadas, tais como linearidade e efeito matriz, precisão, exatidão e 

limites teóricos de detecção e quantificação [126]. 

4.2.4.1.1 Linearidade e Efeito de Matriz 

A linearidade do método foi avaliada de acordo com o procedimento descrito por 

Souza e Junqueira (2005). Uma curva de calibração de seis pontos foi construída 

usando pontos igualmente espaçados (1, 3, 6, 9, 12 e 15% v/v de álcool) usando água 

deionizada como solvente (curva de solvente) e cerveja não alcoólica (curva 

correspondente à matriz). Três réplicas foram analisadas para cada nível de 
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calibração. A presença de outliers em ambas as curvas foi avaliada pelo teste jackknife 

e os parâmetros de regressão foram estimados via OLS (Ordinary Least Squares). Os 

resíduos da regressão OLS proposta foram avaliados quanto à sua normalidade, 

homocedasticidade e independência, utilizando os testes Ryan-Joiner, Brown-

Forsythe e Durbin-Watson, respectivamente. A falta de ajuste e a significância da 

regressão também foram testados para a regressão proposta [100-101]. 

Para a avaliação da presença do efeito da matriz, as inclinações da curva no 

solvente e da curva na matriz foram comparadas usando um teste t. 

4.2.4.1.2 Precisão e recuperação 

Para o estudo de precisão e recuperação, seis réplicas de três concentrações 

diferentes (1, 8 e 15 % v/v) foram preparadas e analisadas em três dias consecutivos 

por três analistas diferentes. A média da recuperação relativa foi estimada a partir das 

18 réplicas de cada ponto (seis réplicas de três analistas) e os resultados de precisão, 

apresentados como desvio padrão relativo nas condições de repetibilidade (RSDr) e 

precisão intermediária (RSDR) foram estimados por ANOVA. Todas as premissas 

necessárias para a aplicação da ANOVA (normalidade, homoscedasticidade e 

independência) foram previamente testadas e confirmadas. 

4.2.4.1.3 Limites de detecção e quantificação 

Os limites teóricos de detecção (LD) e quantificação (LQ) foram estimados 

usando dez repetições de uma amostra em branco (usando água deionizada) e a 

inclinação da curva de calibração da matriz. O LD foi estimado em 3,3 vezes o desvio 

padrão das dez amostras de branco divididos pela inclinação, e o LQ foi estimado em 

10 vezes o desvio padrão das dez amostras de branco divididos pela inclinação. 

4.2.5 Validação analítica do método multivariado proposto 

A validação analítica dos métodos de calibração multivariada ainda não é um 

assunto completamente estabelecido. É necessário buscar uma adaptação dos 

requisitos das diretrizes brasileiras [86] e internacionais [102] para estimar figuras de 



76 

 

 

mérito na calibração multivariada e assim harmonizar conceitos univariados e 

multivariados. Desta forma, foram estimadas as seguintes figuras de mérito: exatidão, 

precisão, linearidade, faixa de trabalho, sensibilidade, sensibilidade analítica, viés e 

relação de desempenho do desvio (RPD). 

Além disso, uma região elíptica de confiança conjunta (EJCR) foi calculada para 

verificar a linearidade, e intervalos de confiança baseados nas incertezas dos valores 

previstos foram estimados para as amostras de validação. A equação de erros nas 

variáveis (EIV) foi utilizada para estimar os erros de predição padrão (SPE) específicos 

da amostra, que devem ser usados na ausência de viés [127]. A SPE para cada 

amostra foi estimada através da Equação 2, na qual RMSEC é a raiz quadrada do 

erro médio quadrático da calibração, h é o leverage para cada amostra e 𝑠(𝑦𝑟𝑒𝑓) é a 

estimativa do erro padrão para o método de referência: 

𝐒𝐏𝐄 = 𝐑𝐌𝐒𝐄𝐂√(𝟏 + 𝐡) − 𝐬(𝐲𝐫𝐞𝐟)
𝟐     (2) 

4.3 Resultados e discussão 

4.3.1 Análise cromatográfica 

A linearidade do método cromatográfico foi confirmada para a determinação do 

teor de álcool na faixa proposta (1-15 % v/v), para curvas combinadas com solvente 

(usando água deionizada) e com matriz (usando cerveja não alcoólica), com todas as 

premissas de regressão linear confirmadas para ambas as curvas, como pode ser 

visto na Tabela 7. 
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Tabela 7. Figuras de mérito para a determinação cromatográfica de álcool utilizando GC-FID. R2 

(coeficiente de determinação), R (parâmetro para avaliar a distribuição normal dos resíduos no teste 

Ryan-Joiner), tL (parâmetro para avaliar a homoscedasticidade no teste Brown-Forsythe), d (parâmetro 

para avaliar a ausência de autocorrelação dos resíduos no teste de Durbin-Watson), F (valor do teste 

F para ANOVA), p (valor de p). 

    

Curva Calibração de 

solvente 

Curva de Calibração 

contendo matriz 

n   14 15 

Equação  y=0,0832x+0,0153 y=0,0773x+0,0118 

R2  0,999 0,998 

Normalidade 
R 0,989 0,987 

p p>0,10 p>0,10 

Homocedasticidade 
tl 0,342 0,042 

p 0,7383 0,967 

Independência 
d 2,182 1,539 

p p>0,05 p>0,05 

Regressão 
F 5067 17135 

p 3,93x10-17 1,13x10-21 

Falta de ajuste 
F 0,306 1,249 

p 0,866 0,357 

A presença de outliers foi testada usando Jackknife. Quatro outliers foram 

detectados e removidos na curva de solvente e três foram removidos da curva 

contendo a matriz. Ambas as remoções estavam de acordo com o limite recomendado 

para remoção de dados (22,2 % dos dados originais) [86]. Após a remoção, os 

resíduos de ambas as curvas foram avaliados como se distribuindo normalmente (p > 

0,10), independentes (p < 0,05) e homoscedásticos (p < 0,05). A regressão também 

foi significativa (p < 0,001) e a falta de ajuste não foi significativa (p > 0,05) para ambas 

as curvas, o que confirma a linearidade da curva de solvente e da curva 

correspondente à matriz. Quando a inclinação da curva no solvente foi comparada 

com a curva contendo a matriz, é possível observar uma diferença significativa (p < 

0,05). Como o efeito da matriz foi observado e confirmado, as etapas de validação 

adicionais foram realizadas usando curvas contendo a matriz (Figura 14). 
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Figura 14. Curvas de calibração, sendo a curva contendo a matriz está representada por círculos 

vermelhos, já a curva de calibração no solvente está representada por triângulos azuis. 

A recuperação e a precisão foram estimadas através da repetibilidade e da 

precisão intermediária. A recuperação foi estimada em três níveis diferentes (1, 8 e 

15 % v/v) e a recuperação obtida variou de 98,4 a 101,4 %, estando de acordo com 

os limites definidos pelos guias da AOAC Internacional [126]. Os níveis de precisão 

também estavam de acordo com o guia de validação mencionado, variando de 1,9 a 

2,2%. O LD teórico e LQ também foram estimados (0,06 e 0,19 % v/v, respectivamente) 

e ambos foram inferiores à primeira concentração da curva de calibração proposta. 

O método proposto para determinação de álcool pode ser considerado elegível 

para determinar os valores de referência do teor de álcool nas cervejas que serão 

usadas para construir o modelo de calibração multivariada, pois todas as figuras de 

mérito avaliadas estão de acordo com o guia AOAC Internacional [126]. A facilidade 

do preparo de amostras (uma simples diluição com a solução IS) e o curto tempo de 

uma execução cromatográfica isotérmica (4 minutos) também foram compatíveis com 

o grande número de amostras que precisou ser analisado. 
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4.3.2 Desenvolvimento do modelo PLS 

Os espectros obtidos com o MicroNIR® das 92 amostras de cervejas são 

mostrados na Figura 15. Ao observar esses espectros, foi possível atribuir as bandas 

mais intensas e largas, centradas em 1150 e 1300 nm, às vibrações das moléculas 

de álcool, correspondendo ao segundo sobretom de estiramento das ligações de CH3 

e CH2 e ao primeiro sobretom de estiramento da ligação de ROH da água e etanol, 

respectivamente [128]. 

 

Figura 15. Espectros de NIR das 92 amostras de cervejas. 

Alguns métodos estão disponíveis para a seleção eficiente de amostras de 

calibração, dentre eles o algoritmo Kennard-Stone, que foi usado para selecionar 61 

(dois terços das amostras) para o conjunto de calibração, sendo as 31 amostras 

restantes utilizadas no conjunto de validação. Através de uma varredura uniforme dos 

dados espectrais, o algoritmo garantiu a presença das amostras mais representativas 

na calibração [95]. Na Figura 15, é possível observar a presença de desvios não 

lineares de linha-base, típicos em medições de refletância difusa de amostras sólidas, 

suspensões e amostras líquidas turvas, e causados pelo espalhamento de luz 

multiplicativo. Assim, a variação normal padrão (SNV) e o alisamento Savitzky-Golay 

(polinômio de primeira ordem e janela de 5 pontos), que visa aumentar a razão 
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sinal/ruído, foram utilizados como o pré-processamento dos dados, os quais também 

foram centrados na média [129]. 

O número de variáveis latentes (VL) foi selecionado de acordo com o menor erro 

quadrático médio da validação cruzada (RMSECV), estimado usando subconjuntos 

aleatórios (7 divisões de dados e 20 iterações). O melhor modelo foi selecionado 

inicialmente com seis VLs, e foi otimizado pela detecção de outliers. Foram 

consideradas amostras outliers as que apresentaram altos resíduos em X, altos 

resíduos em Y ou altos valores de leverage, com nível de confiança de 95% [36,77]. 

O número de outliers detectados não excedeu o limite recomendado de dois nonos, o 

que representa 22,2% do conjunto de calibração e do conjunto de validação 

separadamente [86, 100, 190]. Do modelo, 13 das 92 amostras originais foram 

removidas como outliers, sendo 8 no conjunto de calibração (13%) e 5 no conjunto de 

validação (16%). Após a remoção de outliers, o modelo foi reconstruído. Os resultados 

para a otimização do modelo, incluindo RMSEC, RMSEP e RPD, são mostrados na 

Tabela 8. 

Tabela 8. Resultados para a otimização do modelo PLS desenvolvido através da detecção e remoção 

de outliers. RMSEC (Raiz quadrada do Erro Médio Quadrático da Calibração), RMSEP (Raiz quadrada 

do Erro Médio Quadrático da Previsão) e RPD (Relação de Desempenho do Desvio). 

 

N° de 
amostras 

de 
calibração 

N° de 
amostras 

de 
validação 

N° de 
variáveis 
latentes 

(VL) 

RMSEC RMSEP RMSECV 
RPD 

validação 
RPD 

calibração 

Antes 61 31 6 0,8 0,9 1,0 2,1 1,8 

Depois 53 26 6 0,5 0,6 0,7 2,8 2,7 
 

RMSEC e RMSEP são parâmetros que descrevem a veracidade do método. 

Esses valores foram melhorados após a detecção de outlier, assim como também os 

valores de RPD. O RPD é um parâmetro simples para avaliação estatística de um 

modelo de calibração multivariada usando dados obtidos por espectroscopia no 

infravermelho próximo (NIR) [98]. Se este valor estiver acima de 2,4, é possível 

considerar que o método possui uma boa capacidade preditiva [36,99]. Como pode 

ser visto no gráfico dos valores previstos versus medidos, o modelo apresentou boa 

correlação e nenhuma irregularidade na estrutura de dados (Figura 16). 
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Figura 16. Gráfico de valores de referência versus valores previstos para o modelo PLS. Símbolos: 

círculos pretos para amostras de calibração, triângulos vermelhos para amostras de validação. 

Os coeficientes de regressão estimados e os VIP escores do modelo PLS estão 

apresentadas na Figura 17. Observando o gráfico da Figura 17(b), foi possível 

identificar as regiões espectrais que mais contribuem para prever o teor de álcool. 

Como era esperado, de acordo com a Figura 17(a), o coeficiente mais positivo está 

em cerca de 1317 nm, correspondendo ao primeiro sobretom do estiramento da 

ligação O-H do etanol e da molécula da água [130]. Por outro lado, os coeficientes 

mais negativos apresentam um pico centralizado em torno de 970 nm, que pode ser 

identificado como uma banda de combinação dos modos de estiramento simétrico e 

assimétrico da água e o terceiro sobretom de R-OH. O pico em 1187 nm, que 

apresenta o coeficiente negativo mais intenso, corresponde à banda de combinação 

do modo de vibração da água e do primeiro sobretom do estiramento da ligação O-H 

da molécula da água, além do segundo sobretom do estiramento da ligação de C-H 

do etanol. 
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Figura 17. (a) Vetores de Regressão (b) VIP Escores para o modelo PLS. 

Outras figuras de mérito (FOM) que foram estimadas para validar o método estão 

apresentadas na Tabela 9. O ajuste pode ser avaliado com o auxílio do gráfico de 

referência versus valores previstos, mostrados na Figura 16 e seus parâmetros 

presentes na Tabela 9. O coeficiente de correlação de 0,9355 foi obtido para o modelo. 
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Além disso, a independência dos resíduos foi certificada pelo valor do teste de Durbin-

Watson (Tabela 9), que estava dentro dos limites da faixa de aceitação, entre 1,50 e 

2,50 [101]. Considerando apenas as amostras de validação, os pequenos valores de 

viés estimados para o modelo corroboram a ausência de erros sistemáticos no modelo. 

Os testes t de Student corroboraram que não há viés no modelo no nível de confiança 

de 95%.  

Tabela 9. Resultados para FOM (precisão e linearidade) do modelo PLS. 

Figuras de 
Mérito 

Parâmetros Valores 

Precisão 

Repetibilidade RSD (%) 1,45 

 1,14 

 1,88 

Precisão Intermediária RSD 
(%) 

2,47 

 3,48 

 3,92 

Linearidade 

Teste Durbin-Watson 2,21 

Inclinação 0,90±0,04 

Intercepto 0,56±0,23 

Coeficiente de Correlação 0,9355 

 

Para melhor avaliar o erro do método, foi estimada uma região de confiança 

elíptica. Calculando uma EJCR, que é uma região elíptica de confiança conjunta 

usada para estimar a linearidade e a ausência de erros sistemáticos nos modelos, o 

intercepto e a inclinação estimadas foram comparadas com seus valores ideais de 0 

e 1. Como pode ser visto na Figura 18, o ponto (a = 0, b = 1) está dentro do EJCR. 

Portanto, o EJCR para o modelo PLS mostrou que não houve diferença significativa 

entre os valores de referência %(v/v) e os valores previstos %(v/v), e que não houve 

evidência de viés no nível de confiança de 95%. 
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Figura 18. Gráfico da região de confiança elíptica para a inclinação e intercepto da curva dos valores 

previstos versus de referência para o modelo PLS. Símbolos: círculo preto para o ponto ideal e elipse 

vermelha para EJCR 

4.4 Conclusão 

Um equipamento portátil MicroNIR® foi usado para desenvolver e validar um 

método simples e rápido para determinar diretamente o teor de álcool em cervejas de 

diversos estilos, marcas e fabricantes. Esse novo método apresentou várias 

vantagens em relação ao método cromatógrafo de referência, como a facilidade de 

operação, mínima necessidade de pré-tratamento da amostra (desgaseificação), 

maior rapidez e menor custo. Este método foi validado de acordo com as diretrizes 

internacionais, sendo considerado linear, preciso e adequado ao uso como 

metodologia para a determinação de álcool em cervejas. Um artigo contemplando os 

resultados deste trabalho foi publicado na revista Food Analytical Methods (Apêndice 

B). 
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CAPÍTULO 5: MODELO DE CALIBRAÇÃO MULTIVARIADA MULTIPRODUTO 

PARA A DETERMINAÇÃO DO TEOR DE ETANOL EM BEBIDAS ALCOÓLICAS 

FERMENTADAS USANDO UM ESPECTROFOTÔMETRO NIR PORTÁTIL 
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5 MODELO DE CALIBRAÇÃO MULTIVARIADA MULTIPRODUTO 

PARA A DETERMINAÇÃO DO TEOR DE ETANOL EM BEBIDAS 

ALCOÓLICAS FERMENTADAS USANDO UM 

ESPECTROFOTÔMETRO NIR PORTÁTIL 

5.1 Introdução 

A expansão do mercado global de bebidas alcoólicas tem aumentado a demanda 

por seu controle de qualidade. Um dos principais parâmetros determinados no seu 

controle de qualidade físico-químico é o teor alcoólico da bebida, cuja medida de 

concentração representa a identidade e caracteriza o produto. Essa demanda 

analítica está ligada à garantia de qualidade na cadeia de abastecimento de alimentos, 

tributação e declaração do teor de etanol no rótulo [131]. Do ponto de vista forense, 

também é importante verificar se uma bebida foi adulterada ou falsificada [132]. Alguns 

países classificam as bebidas alcoólicas de acordo com seu teor de etanol. A categoria 

legal de uma bebida pode afetar o tipo de licença necessária para fabricar, distribuir e 

vender o produto; também pode influenciar na sua tributação [133-134]. Muitos países 

têm altos impostos especiais de consumo para bebidas alcoólicas fermentadas, e a 

declaração incorreta do teor alcoólico é uma das categorias de fraude encontradas 

nos regulamentos oficiais [135-136]. As bebidas fermentadas costumam ter até 16% 

de álcool por volume, enquanto as bebidas destiladas têm teores muito maiores, entre 

30 e 60% [137]. A cerveja e o vinho estão entre as bebidas mais consumidas no 

mundo, sendo as duas bebidas alcoólicas mais consumidas na Europa [138]. No 

presente estudo, foram analisadas outras duas bebidas fermentadas menos 

consumidas, sidra e hidromel, cujas matérias-primas primárias são suco de maçã e 

mel, respectivamente. 

O teor de etanol foi um dos primeiros parâmetros para os quais métodos 

analíticos quantitativos foram desenvolvidos no controle de qualidade de bebidas [139]. 

O método clássico de quantificação de etanol em bebidas alcoólicas baseia-se na 

determinação da densidade da bebida após uma etapa de destilação [126]. Esta é 

uma metodologia não seletiva, trabalhosa e demorada. Considerando a necessidade 
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de inspeção de controle de qualidade na cadeia de suprimentos de alimentos, diversos 

métodos analíticos têm sido desenvolvidos para a determinação de etanol em 

diferentes bebidas alcoólicas, tanto fermentadas quanto destiladas. Os artigos que 

desenvolvem métodos para quantificar o etanol em mais de um tipo de bebida têm 

sido baseados principalmente em técnicas cromatográficas, como cromatografia 

gasosa acoplada à espectrometria de massa (GC-MS) [139] ou detecção de ionização 

de chama (GC-FID) [104], e cromatografia líquida de alta eficiência (HPLC) [140]. 

Além de normalmente serem trabalhosos e demorados, os métodos cromatográficos 

vão contra os princípios da química verde, que busca evitar o uso de solventes tóxicos 

e minimizar a geração de resíduos químicos. Assim, muitos métodos alternativos têm 

sido desenvolvidos, principalmente nos últimos anos, buscando superar essas 

limitações. Esses métodos têm sido baseados em detecção amperométrica [141], 

biossensor microbiano empregando um sistema de duplo mediador eucarioto [142], 

análise direta em espectrometria de massa em tempo real (DART-MS) [132], uma 

reação colorimétrica de etanol com dicromato em um sistema de impressão 3D [143], 

espectros UV-visíveis adquiridos em um sistema de fluxo com difusão de gás em linha 

[131], ondas químicas visíveis registradas com um smartphone durante uma reação 

de Belousov-Zhabotinsky (BZ) [144], um quimio-ensaio cronométrico utilizando a 

reação oscilante BZ [145] e imagens digitais RGB obtidas com um escâner de mesa 

[146]. A maioria desses métodos consome reagentes [131,143-146], em alguns casos 

reagentes tóxicos [143]. Enquanto cerveja e vinho estão entre as bebidas mais 

analisadas em todos os artigos citados anteriormente, estudos envolvendo sidra e 

hidromel são escassos na literatura. Apenas um artigo determinou etanol 

especificamente em sidra empregando espectroscopia de 1H RMN [147]. 

Nos últimos anos, as técnicas espectroscópicas vibracionais têm sido cada vez 

mais alternativas para o desenvolvimento de métodos analíticos mais simples, diretos, 

rápidos e verdes. Como essas técnicas propiciam a obtenção de sinais analíticos 

sobrepostos, sua combinação com ferramentas quimiométricas é quase obrigatória. 

Recentemente, as vantagens dessas técnicas foram aprimoradas devido à 

miniaturização dos espectrofotômetros. De fato, a portabilidade é uma tendência 

importante na química analítica em geral, não apenas na espectroscopia, 

proporcionando vantagens como economia de tempo, baixo custo de operação, 
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pequeno tamanho e peso dos equipamentos, menor consumo de energia e análise 

ecologicamente correta [117,148-151]. Um pré-tratamento mínimo ou nenhum da 

amostra é necessário, pequenos volumes de amostra são precisos, não há 

necessidade de consumir reagentes ou solventes e nenhum resíduo químico é gerado. 

Há vantagens evidentes em eliminar a necessidade de envio de amostras para o 

laboratório, pois o equipamento pode ser deslocado para o campo [148]. 

Particularmente, os dispositivos portáteis podem fornecer uma triagem rápida da 

autenticidade da bebida diretamente no ponto de necessidade [149]. Dentre as 

técnicas vibracionais, os dispositivos portáteis de infravermelho próximo (NIR) 

apresentam as vantagens de serem em sua maioria mais baratos, mais leves e de 

dimensões menores do que os equipamentos portáteis Raman e no infravermelho 

médio [150-151]. Devido a essas características, a espectroscopia NIR portátil está se 

tornando uma das plataformas analíticas mais desenvolvidas e empregadas 

comercialmente para determinar a autenticidade de alimentos, permitindo a integração 

em sistemas de rastreabilidade digital [150]. Em artigo anterior e recente, nosso grupo 

de pesquisa empregou espectroscopia NIR portátil e calibração multivariada para 

determinar o teor alcoólico de apenas uma matriz de bebida, a cerveja [152]. No 

presente estudo, desenvolvemos um modelo quantitativo multiproduto analisando 

quatro matrizes de bebidas diferentes. 

Os modelos multiprodutos são obtidos a partir de dados espectrais para 

diferentes tipos de amostras ou matrizes, que são combinados em um único modelo 

de calibração multivariado [153-154]. Eles também são chamados de modelos de 

calibração globais ou robustos, embora esses dois termos também sejam usados para 

outras situações, e podem ser considerados muito convenientes e econômicos. A 

manutenção de vários modelos de calibração de um produto é trabalhosa e demorada. 

Passar da calibração de um produto para a calibração de vários produtos pode resultar 

em uma menor exatidão do modelo, embora limitada a um nível aceitável, quando um 

grande número de amostras para cada matriz estiver disponível. No entanto, quando 

os produtos são relativamente semelhantes e, principalmente, se o número de 

amostras de cada produto for pequeno, dificultando a modelagem local, os modelos 

multiprodutos tendem a apresentar melhor desempenho e menores erros de previsão 

[153]. Se a faixa analítica da variável dependente não for muito grande, o modelo 
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tradicional de calibração multivariada linear de mínimos quadrados (PLS) tende a 

fornecer boas previsões. O uso de dispositivos portáteis também facilita o 

desenvolvimento desse tipo de modelo, pois o mesmo espectrofotômetro pode ser 

transportado para diferentes locais de análise. Modelos de calibração multivariada 

multiprodutos foram desenvolvidos em combinação com dados NIR para vários tipos 

de matrizes, como diferentes alimentos [153], vários tipos de materiais para nutrição 

de plantas [154], várias raízes e tubérculos pulverizados [155], biomassa de diferentes 

origens [156] néctares de frutas industrializados e sucos de soja obtidos de diferentes 

frutas [157], uvas para vinho (Vitis vinifera L.) durante a maturação na videira e na 

colheita de 25 variedades de uvas brancas e tintas [158] e cinco diferentes produtos 

vacinais [159]. 

5.2 Objetivos 

O objetivo deste trabalho foi desenvolver e validar um método multiproduto de 

calibração multivariada baseado na combinação de espectroscopia NIR portátil e PLS 

para determinação direta do teor de etanol em quatro bebidas alcoólicas fermentadas 

distintas. Os valores de referência foram obtidos com um método baseado em GC-

FID. Quanto à robustez do método, uma variedade relativa de cervejas, sidras, 

hidroméis e vinhos foi incorporada ao modelo, correspondendo a uma faixa analítica 

de 4,3 a 15,3% (v/v). O método proposto também foi submetido a uma validação 

analítica multivariada de acordo com as diretrizes brasileiras e internacionais [36,77]. 

5.3 Materiais e Métodos 

5.3.1 Amostras 

Um total de 153 amostras de bebidas alcoólicas foram adquiridas em diferentes 

mercados locais (100% das amostras de cerveja e vinho e cerca de 10% das amostras 

de sidra e hidromel) ou preparadas artesanalmente (cerca de 90% de amostras de 

sidra e hidromel) para este estudo. As amostras utilizadas para a construção do 

modelo multiproduto foram cerveja (trinta e nove amostras), sidra (quarenta amostras), 

hidromel (trinta e seis amostras) e vinho (trinta e oito amostras). Essas amostras foram 
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obtidas ou preparadas para fornecer uma ampla variância, com seu teor de etanol 

variando entre 4 e 16% (v/v). 

5.3.2 Instrumentos e software 

Os espectros NIR foram adquiridos usando um espectrofotômetro portátil 

MicroNIR® 1700 da Viavi Solutions (Milpitas, CA, EUA), com um detector de matriz de 

fotodiodos InGaAs e tecnologia de filtro variável linear (LVF) como elemento 

dispersante. Este é um dos menores dispositivos NIR, pesando apenas 64 g, e com 

um dos melhores desempenhos do mercado [150]. Cada espectro foi obtido no modo 

de refletância difusa, com vinte varreduras na faixa de comprimento de onda de 908-

1676 nm, com resolução de 6,25 nm. Os dados foram processados por meio do 

software MATLAB®, versão 7.13 (MathWorks, Natick, EUA), juntamente com o PLS 

Toolbox, versão 6.5 (Eigenvector Technologies, Manson, EUA). Um sistema de 

cromatografia gasosa Shimadzu GC-17A (Kyoto, Japão) equipado com um detector 

de ionização de chama (FID) e uma coluna PoraPlot Q (10 m × 0,32 mm × 10 µm) 

foram usados para obter os valores de referência. 

5.3.3 Procedimentos 

Aproximadamente 5 mL de cada amostra de cerveja e sidra foram 

desgaseificadas usando um banho ultrassônico (Equilab ULTRAsonik 28H, Madrid, 

Espanha) por 5 minutos. As amostras de hidromel e vinho não precisaram ser 

desgaseificadas. Após a desgaseificação, aproximadamente 1,0 mL de cada amostra 

de bebida foi utilizado para o método de referência GC-FID e os 4,0 mL restantes para 

o método proposto. Na sequência, 3,0 mL de cada amostra foram transferidos para 

uma placa de Petri de poliestireno (1,7 cm de raio x 0,9 cm de altura). A placa foi 

colocada acima do espectrofotômetro MicroNIR® para registro dos espectros. Durante 

todas as medições, a temperatura do laboratório foi mantida em 25 ± 1°C. Precauções 

para manter o coeficiente de espalhamento constante durante os experimentos foram 

tomadas, como o controle do volume da amostra e o uso de artefato refletivo. 
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5.3.4 Método de Referência (GC-FID) 

Foi desenvolvido um método GC-FID para obtenção de valores de referência 

para as amostras, que foram utilizados como variáveis dependentes para a construção 

do modelo PLS. Para este método cromatográfico, 100 µL de cada amostra foram 

misturados com 900 µL da solução de padrão interno (PI) (1-butanol 1,0% v/v) em um 

tubo de microcentrífuga de 2 mL. O gás de arraste utilizado foi hidrogênio com um 

fluxo de 2,2 cm3 min−1. A porta de injeção e o detector foram mantidos a 250°C e a 

temperatura do forno foi mantida a 200°C por 4 minutos. Uma alíquota de 0,2 µL da 

amostra diluída foi injetada com split de 1:2. 

5.3.5 Modelo de calibração multivariada e validação analítica 

Um modelo de calibração multivariada de multiproduto foi construído utilizando 

PLS. As amostras foram divididas em dois terços e um terço para os conjuntos de 

calibração e validação, respectivamente, aplicando o algoritmo Kennard-Stone [95]. 

Este algoritmo foi aplicado separadamente às amostras de cada matriz/produto, 

garantindo a representatividade de cada tipo de bebida nos conjuntos de calibração e 

validação. O algoritmo Kennard-Stone foi escolhido ao invés da amostragem aleatória 

pois garante a seleção de amostras representativas e homogeneamente distribuídas 

em toda a faixa analítica do espaço multivariado, de forma reprodutível com base em 

um critério sistemático [160]. 

A validação analítica realizada buscou adequar as exigências das diretrizes 

brasileiras e internacionais [86,102] ao estado da arte da estimativa das figuras de 

mérito em calibração multivariada [36,77,84]. Figuras de mérito (FOM) apropriadas 

foram estimadas para o método multiproduto proposto de acordo com os requisitos 

regulatórios, como veracidade, precisão, linearidade, faixa de trabalho, sensibilidade 

analítica, viés e RPD. Amostras com altos leverages, grandes resíduos no bloco X 

(dados espectrais) ou grandes resíduos no bloco Y (valores de concentração) com 

nível de confiança de 95% foram detectadas como outliers [36,77]. A incerteza dos 

valores previstos foi determinada para estimar os intervalos de confiança calculando 

os erros de previsão padrão específicos da amostra (SPE). A SPE foi calculada com 

base na equação de erro nas variáveis (EIV) [127]. Esta equação considera a 
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incerteza do método de referência e só deve ser utilizada na ausência de viés. Além 

disso, uma região de confiança conjunta elíptica (EJCR) foi calculada para verificar a 

linearidade e a ausência de erros sistemáticos no modelo. 

5.4 Resultados e Discussão 

Diretrizes específicas recomendam a utilização de no mínimo 6(nVL+1) e 4(nVL) 

amostras nos conjuntos de calibração e validação, respectivamente, para a 

construção de modelos quantitativos multivariados infravermelhos, onde nVL significa 

o número de variáveis latentes [84]. Levando em consideração que o número de 

amostras disponíveis para a construção de modelos de um produto era muito pequeno, 

decidiu-se construir um modelo de calibração multivariada multiproduto. 

Conforme já mencionado na Seção 5.3.5, o algoritmo Kennard-Stone foi 

empregado para selecionar amostras para conjuntos de dados de calibração e 

validação, que foram compostos por 102 e 51 amostras, respectivamente. A 

proporcionalidade entre cada tipo de bebida foi mantida nesses dois conjuntos de 

dados. Os dados NIR foram pré-processados para melhorar a relação sinal-ruído e 

para evitar desvios causados por espalhamento multiplicativo de luz, que são típicos 

de espectros de refletância difusa [129]. Os espectros foram sequencialmente pré-

processados por alisamento de Savitzky-Golay (largura de filtro de 5 pontos e ajuste 

polinomial de segunda ordem), por variação normal padrão (SNV) e centrados na 

média. A Figura 19 mostra todos os espectros pré-processados usados no 

desenvolvimento do modelo (antes de centrar na média). Ao observar esses espectros, 

os sinais mais proeminentes são as bandas de absorção centradas em cerca de 1200 

nm e 1400 nm. Essas duas bandas espectrais podem ser atribuídas ao segundo 

sobretom do estiramento C-H do etanol e ao primeiro sobretom das vibrações de 

estiramento O-H do etanol e da água, respectivamente [161]. 
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Figura 19. Espectros NIR pré-processados por alisamento Savitzky-Golay e variação normal padrão 

(SNV) de todas as 153 amostras de bebidas analisadas. 

A validação cruzada por subconjuntos aleatórios (9 divisões e 20 iterações) foi 

aplicada para selecionar o melhor número de VL. Foi escolhido o número de VL que 

apresentou o menor erro quadrático médio da validação cruzada (RMSECV). O 

melhor modelo foi selecionado com 8 VL após otimização por detecção de outliers. 

Este procedimento pode melhorar a qualidade do modelo, uma vez que os outliers 

são definidos como observações que mostram algum tipo de desvio da maioria dos 

dados. O número de outliers não deve ultrapassar o limite de 22,2% dos conjuntos de 

treinamento e teste para cada bebida [97,100,190]. Dos dados originais, 17 das 153 

amostras foram removidas como discrepantes (11,1%), dez do conjunto de calibração 

(9,8%) e sete do conjunto de validação (13,7%). A Tabela 10 especifica quantas 

amostras de cada bebida foram retiradas do modelo. Após a exclusão dos outliers, o 

modelo foi reconstruído e respondeu por 99,82% da variância no bloco X e 93,09% no 

bloco Y. Os resultados para a otimização do modelo, incluindo FOM como RMSEC, 
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RMSEP, e RPD para conjuntos de calibração e validação, são mostrados na Tabela 

10. 

Tabela 10. Resultados para a otimização do modelo PLS desenvolvido através da detecção e remoção 
de outliers. RMSEC (Raiz quadrada do Erro Médio Quadrático da Calibração), RMSEP (Raiz quadrada 
do Erro Médio Quadrático da Previsão) e RPD (Relação de Desempenho do Desvio). 

 
 N° de 

amostras 
de 

calibração 

N° de 
amostras 

de 
validação 

N° de 
variáveis 
latentes 

(VL) 

RMSEC 
(%) 

RMSEP 
(%) 

RMSECV 
(%) 

RPD 
calibração 

RPD 
validação 

Antes 

Cerveja 26 13 

8 1,4 1,8 1,7 2,1 2,0 
Sidra 27 13 

Hidromel 24 12 

Vinho 25 13 

Depois 

Cerveja 25 13 

8 0,8 0,9 1,0 3,5 4,1 
Sidra 25 11 

Hidromel 21 10 

Vinho 21 10 

 

 

RMSEC e RMSEP são FOM relacionados à exatidão do método de calibração 

multivariada. Uma melhora desses parâmetros foi obtida após a detecção dos outliers, 

resultando em um RMSEC de 0,8% e um RMSEP de 0,9% v/v. Uma FOM apropriada 

para avaliar a capacidade preditiva dos modelos NIR em termos absolutos é o RPD. 

O conceito de RPD foi introduzido pela primeira vez em 1993 e corresponde à razão 

da variação natural nas amostras para o tamanho dos prováveis erros de previsão 

[98]. O modelo PLS desenvolvido apresentou RPD de 3,5 e 4,1 para os conjuntos de 

calibração e validação, respectivamente. Esses resultados são satisfatórios, pois os 

modelos PLS com valores de RPD superiores a 2,4 são considerados de boa 

capacidade preditiva [36, 99]. O ajuste pode ser avaliado através dos gráficos de 

regressão dos valores de referência versus valores previstos, que são mostrados na 

Figura 20. Ambas as figuras possuem o mesmo ajuste de retas e representam o 

mesmo modelo quimiométrico, o que mudou foi a indicação da origem das amostras. 

Na Figura 20a, as amostras estão representadas como de calibração ou validação. Já 

na Figura 20b, as amostras estão representadas em função do tipo de bebida. É 

possível observar uma diferença nas faixas de teor alcoólico entre as matrizes 

estudadas. Vinho e hidromel têm as maiores faixas de teor alcoólico, variando entre 
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8% e 16%. A cerveja tem a menor faixa de teor, variando entre 4% e 9%. Por fim, a 

sidra tem uma faixa de teor alcoólico intermediário, entre 7% a 14%. 

 

 
Figura 20. Gráfico de teor alcoólico de referência versus valores previstos para o modelo PLS 

desenvolvido. (a) Representação em função de amostras de calibração e validação. Círculos vazios 
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indicam amostras de calibração e triângulos cheios indicam amostras de validação. (b) Representação 

em função do tipo de bebida. Cruzes cinzas representam amostras de cerveja, amostras de sidra 

representadas por asteriscos verdes, amostras de hidromel por quadrados azuis e amostras de vinho 

por triângulos vermelhos. 

Os vetores informativos mais importantes extraídos do modelo PLS desenvolvido 

foram usados para interpretação espectral. Os coeficientes de regressão e a 

importância dos vetores na projeção dos escores (VIP) são mostrados na Figura 21. 

Ao avaliar conjuntamente esses gráficos, é possível identificar as variáveis ou bandas 

que mais contribuem para as previsões do modelo. Os escores VIP (Figura 21a) 

representam uma medida do grau de importância de cada variável na projeção 

utilizada por um determinado modelo em valores absolutos. Complementarmente, os 

vetores de regressão (Figura 21b) discriminam a direção da contribuição de cada 

variável. Os coeficientes mais positivos contribuem para a predição do analito alvo, 

enquanto os mais negativos podem estar associados aos interferentes. Variáveis com 

escores VIP acima de um limite de 1,0 foram consideradas significativas para as 

previsões do modelo [54]. Também é importante notar que a espectroscopia NIR 

envolve interação entre matéria e luz e, embora as bandas espectrais possam ser 

atribuídas a modos vibracionais de grupos funcionais específicos, elas não são 

totalmente seletivas. 



97 

 

 

 

Figura 21. Vetores informativos para o modelo PLS. (a) Escores VIP. A linha tracejada horizontal indica 

o limite de 1,0, acima do qual as variáveis foram consideradas como contribuindo significativamente 

para o modelo PLS. (b) Vetor de regressão. 

De acordo com a Figura 21, há quatro bandas espectrais discriminantes a serem 

destacadas, duas regiões positivas e duas negativas de coeficientes de regressão, 

que correspondem aos quatro picos mais intensos de VIP escores. A banda centrada 

em torno de 980 nm pode ser atribuída ao segundo sobretom da banda de combinação 
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de estiramentos assimétricos e simétricos da ligação O-H da água, que é uma 

interferência na quantificação do etanol. Bandas espectrais centradas em torno de 

1150 nm e 1182 nm podem ser atribuídas aos segundos sobretons dos estiramentos 

de ligações CH3 e CH2 de carboidratos, que são componentes comuns de todas as 

bebidas analisadas. Por fim, o VIP escore mais intenso, em 1365 nm, está associado 

à banda espectral mais preditiva relacionada ao analito alvo. Esta banda pode ser 

atribuída ao primeiro sobretom do estiramento de C-H e ao primeiro sobretom do 

estiramento de O-H do etanol [161]. É interessante notar que a banda de absorção 

NIR mais intensa nas amostras, acima de 1400 nm (Figura 19) não contribuiu 

significativamente para o modelo, uma vez que os respectivos escores VIP 

apresentaram pequenos valores, abaixo do limiar de 1,0. 

A Tabela 11 apresenta FOM complementares que foram avaliadas para o 

modelo PLS otimizado. Para avaliação da linearidade (Figura 20), foi estimado um 

coeficiente de correlação de 0,9312, juntamente com uma inclinação de 0,97±0,03 e 

um intercepto de 0,85±0,22. Além desses parâmetros, a linearidade do modelo foi 

verificada por meio da aplicação de testes estatísticos adequados, garantindo a 

ausência de resíduos sistemáticos. Assim, três testes foram aplicados na sequência: 

Ryan-Joiner para verificar a normalidade, Brown Forsythe para verificar a 

homocedasticidade, e Durbin-Watson para confirmar a ausência de autocorrelação 

dos resíduos, todos no nível de confiança de 95% [100]. Os resultados desses testes 

garantiram o comportamento aleatório dos resíduos, com valor estimado de 1,78 para 

o teste de Durbin-Watson, dentro da faixa de aceitação (1,50 - 2,50). O pequeno valor 

de viés estimado para o conjunto de validação, 0,3±0,9%, garantiu a ausência de erros 

sistemáticos no modelo. Um teste t de Student com 44 graus de liberdade corroborou 

a ausência de um viés diferente de zero. A precisão foi avaliada através da 

repetibilidade e precisão intermediária em três diferentes níveis de concentração para 

cada uma das quatro bebidas, por meio da estimativa do desvio padrão relativo (RSD). 

Os valores de RSD variaram entre 0,1 % e 1,7 % no nível de repetibilidade e entre 

0,5 % e 1,9 % no nível de precisão intermediária. A sensibilidade analítica foi calculada 

a partir da estimativa do ruído instrumental, que foi obtida através do desvio padrão 

agrupado de dez réplicas de espectros de uma placa de Petri vazia. Seu valor inverso, 

0,9 %-1, fornece uma estimativa da diferença mínima de concentração que o método 
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pode distinguir e permitiu estabelecer o uso de apenas uma casa decimal para 

representar os resultados. 

Tabela 11. Outros FOM quantitativos estimados para o modelo PLS desenvolvido. 

Figuras de Mérito Parâmetros 
 

Valores 

Precisão 

Repetibilidade RSD (%) 

Cerveja 
0,3 
0,2 
0,5 

Sidra 
1,7 
0,3 
0,4 

Hidromel 
0,4 
0,1 
0,2 

Vinho 
0,4 
0,3 
0,3 

Precisão Intermediária RSD (%) 

Cerveja 
1,6 
1,2 
1,8 

Sidra 
1,9 
1,1 
1,8 

Hidromel 
0,8 
0,5 
1,0 

Vinho 
1,1 
1,0 
0,6 

Linearidade 

Teste Durbin-Watson  1,78 

Inclinação  0,97±0,03 

Intercepto  0,85±0,22 

Coeficiente de correlação  0,9312 

Sensibilidade Analítica (%−1)   0,9 

Viés (%)   0,3±0,9 

Faixa de Trabalho (%)   4,3-15,3 

 

Uma região elíptica de confiança conjunta (EJCR) também foi estimada para 

confirmar a linearidade do método desenvolvido (Figura 22a). Os limites da EJCR 

estimada no nível de confiança de 95% incluem o ponto ideal correspondente a um 

coeficiente angular (inclinação) de 1 e um coeficiente linear (intercepto) de 0 para o 

gráfico de valores preditos versus valores de referência.  Portanto, os resultados de 

linearidade, precisão e veracidade permitiram garantir que o método desenvolvido 

pode ser considerado preciso na faixa de trabalho de 4,3% a 15,3%. Por fim, foram 
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estimados os intervalos de confiança para a previsão das amostras de validação. A 

equação EIV foi empregada para estimar SPE variando entre 1,5-1,6% (Figura 22b). 

Apenas duas das 44 amostras de validação não foram previstas dentro dos 

respectivos intervalos de confiança estimados (95%), representando uma 

concordância de 95,5%. Portanto, o método foi capaz de quantificar com precisão o 

teor alcoólico em cerveja, sidra, hidromel e vinho com apenas um modelo de 

calibração multivariado. 

 

 

Figura 22. (a) Uma região elíptica de confiança conjunta (EJCR) estimada no nível de confiança de 95% 

para a linearidade (inclinação versus intercepto) do modelo PLS desenvolvido. (b) Intervalos de 

confiança estimados para a previsão das amostras de validação. Os erros de predição padrão 

específicos da amostra (SPE) foram calculados com base na equação de erros em variáveis (EIV). 

Triângulos cinzas significam valores previstos e quadrados vermelhos significam os respectivos valores 

de referência. 

5.5 Conclusão 

Neste capítulo, portabilidade, espectroscopia vibracional e quimiometria foram 

combinados para o desenvolvimento de um método analítico direto, simples, rápido e 

ambientalmente amigável. Um modelo robusto de calibração multivariada multiproduto 

foi construído com espectros NIR para a quantificação do teor de etanol em quatro 

diferentes bebidas alcoólicas fermentadas, demonstrando sua aplicabilidade em 

amostras reais. O método foi submetido a uma completa validação analítica 

multivariada por meio da estimativa de figuras de mérito apropriadas, garantindo 
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assim sua adequação à finalidade. A consistência do modelo também foi corroborada 

por uma interpretação espectral coerente por meio da análise de seus vetores 

informativos. O método desenvolvido apresentou várias vantagens sobre as 

alternativas analíticas tradicionais, mais trabalhosas e demoradas, baseadas em 

densitometria ou cromatografia. Essas vantagens permitem sugerir a incorporação do 

novo método em plataformas analíticas portáteis para controle e inspeção de 

qualidade de bebidas, contribuindo assim para proporcionar maior transparência na 

cadeia de abastecimento alimentar. Este método pode ser expandido para incorporar 

bebidas destiladas, ampliando assim sua faixa analítica. Um artigo contemplando os 

resultados deste trabalho foi publicado no Talanta Open (Apêndice D). 
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CAPÍTULO 6: MÉTODO DE TRIAGEM PARA DETECÇÃO RÁPIDA DE 

DIETILENOGLICOL EM CERVEJA COM BASE EM QUIMIOMETRIA E 

ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PRÓXIMO PORTÁTIL 
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6 MÉTODO DE TRIAGEM PARA DETECÇÃO RÁPIDA DE 

DIETILENOGLICOL EM CERVEJA COM BASE EM QUIMIOMETRIA 

E ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PRÓXIMO 

PORTÁTIL 

6.1 Introdução 

Os princípios de segurança alimentar garantem o acesso a alimentos e bebidas 

de qualidade e quantidade adequadas para uma alimentação saudável, além de 

representar um direito humano fundamental e universal. Esses princípios se tornaram 

um tópico imprescindível atualmente [163]. Quanto a outros produtos alimentícios 

industrializados, o controle de qualidade de uma bebida complexa como a cerveja 

também é imperativo [108,164,165]. O desenvolvimento de novos métodos analíticos 

em conjunto com a avaliação rápida de seus resultados para o controle de qualidade 

do produto final é uma ferramenta essencial para o aprimoramento das técnicas 

cervejeiras. Apesar de todos os protocolos de segurança adotados na produção 

cervejeira, problemas causados por contaminação podem ocorrer por diversos 

motivos, como falha acidental, falta de condições aceitáveis durante a produção ou 

distribuição, negligência, imperícia ou até mesmo ações criminosas. 

No final de 2019, alguns casos incomuns de insuficiência renal aguda com 

alteração neurológica foram notificados no Estado de Minas Gerais, Brasil. Em janeiro 

de 2020, uma cervejaria local foi implicada na intoxicação alimentar de dezenas de 

pessoas relacionadas a essas ocorrências anteriores, um caso de grande repercussão 

na mídia brasileira. Posteriormente, análise pericial realizada pela polícia técnica 

detectou dietilenoglicol (DEG) por meio de cromatografia gasosa acoplada à 

espectrometria de massa (GC-MS) em pelo menos 41 lotes de cerveja desta cervejaria. 

Foram notificados mais de 30 casos suspeitos de intoxicação exógena por DEG e pelo 

menos sete mortes, e a cervejaria teve sua produção interrompida. Os resultados da 

investigação elucidaram as causas desta tragédia e respaldaram juridicamente a 

proibição do consumo continuado de cervejas desta cervejaria. O DEG era empregado 

como agente anticongelante (junto com monoetilenoglicol) na produção cervejeira, 



104 

 

 

porém foi detectado um furo na tubulação do anticongelante no tanque fermentador, 

por onde houve vazamento dessa substância, contaminando a cerveja [166-168]. 

O dietilenoglicol é um líquido límpido, praticamente inodoro, incolor e viscoso, de 

sabor adocicado e solúvel em água e etanol. Sua fórmula química é (HOCH2CH2)2O. 

O DEG possui vários usos industriais, é utilizado como intermediário químico e 

solvente, como fluido de transferência de calor, fluido de freios, no processamento de 

cimento e como lubrificante, mas seu principal uso é como agente anticongelante. 

Intrinsecamente o DEG possui uma baixa toxicidade, sendo o principal problema sua 

biotransformação no fígado levando a metabólitos de alta toxicidade, como 2-

hidroxietoxiacético (2-HEAA) e ácido diglicólico (DGA) (e possíveis outros metabólitos 

ainda desconhecidos). Esses metabólitos podem persistir no organismo por muito 

tempo e causar síndrome tóxica aguda, resultando em insuficiência renal por 

degeneração tubular cortical e necrose tubular proximal. Os efeitos do 

envenenamento por DEG podem ser divididos em duas fases. A primeira fase consiste 

em sintomas gastrointestinais. O segundo estágio causa dano renal emergente e, na 

ausência de tratamento adequado, pode levar à morte [169,170]. Doze vítimas da 

intoxicação notificada em Minas Gerais apresentaram concentrações de DGA no 

sangue total variando entre 2 e 108 mg mL-1. A dose mínima para toxicidade do DEG 

em humanos não foi claramente estabelecida, mas a ingestão de 1 mL kg-1 é 

considerada letal [166]. Na verdade, a faixa de doses consideradas letais para o DEG 

varia amplamente, em mais de duas ordens de grandeza. Doses de 0,5 a 5 g kg-1 têm 

sido sugeridas [168,169]. Ao contrário de produtos farmacêuticos e excipientes, não 

há limite máximo permitido para DEG em alimentos e bebidas [171]. 

De acordo com a literatura, nas últimas nove décadas, o DEG foi implicado como 

agente etiológico de pelo menos 15 incidentes envolvendo diversas matrizes, como 

medicamentos, produtos de saúde e bebidas alcoólicas [171-175]. Vários métodos 

analíticos têm sido relatados na literatura para a determinação de DEG nestes tipos 

de matrizes, principalmente aqueles baseados em técnicas cromatográficas. A técnica 

mais utilizada tem sido a cromatografia gasosa com detecção por ionização de chama 

(GC-FID). O GC-FID tem sido empregado para determinar o DEG em produtos 

farmacêuticos [173], cremes dentais [176], alimentos como refrigerantes, sucos, 

fórmulas infantis, cereais, farinha e salgadinhos [177] e vinho [172]. Este último 
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método foi desenvolvido devido a um caso real em que o DEG foi detectado em níveis 

superiores a 100 mg L-1 em vinhos, na Áustria; a adição de DEG ao vinho teria sido 

feita com o objetivo de melhorar seu sabor adocicado. A cromatografia líquida de ultra 

alto desempenho acoplada a espectrômetro de massas (UHPLC-MS) tem sido usada 

para determinar DEG em creme dental [178] e GC-MS para determinar o mesmo 

analito em plasma humano [179]. A GC-MS também foi utilizada recentemente para 

detectar e quantificar DEG em cerveja por um grupo de pesquisa brasileiro, 

reverberando a ocorrência de contaminação em Minas Gerais [171]. 

Apesar de suas vantagens, os métodos cromatográficos apresentam algumas 

desvantagens, como a exigência de análises onerosas, trabalhosas e demoradas, 

consumindo solventes orgânicos, gerando resíduos químicos e exigindo etapas 

prévias de preparo da amostra, como derivatização, limpeza e pré-concentração. Por 

outro lado, o surgimento da química verde trouxe preocupações sobre o 

desenvolvimento de novos métodos analíticos ambientalmente mais amigáveis. As 

técnicas espectroscópicas vibracionais apresentam menor sensibilidade em 

comparação com a cromatografia, mas representam uma alternativa verde, simples e 

mais rápida para desenvolver métodos de triagem. O uso concomitante de 

quimiometria é quase obrigatório. Assim, técnicas vibracionais têm sido combinadas 

com modelos quimiométricos, principalmente com o PLS, com a finalidade de detectar 

e quantificar DEG em diversas matrizes. O DEG foi determinado em glicerina através 

da espectroscopia Raman [175], em xarope para tosse à base de glicerina através 

das espectroscopias de infravermelho médio e próximo [174], e em creme dental e gel 

dentifrício por espectroscopia no infravermelho por transformada de Fourier com 

reflectância total atenuada (ATR-FTIR) [180]. 

A portabilidade é uma tendência importante na espectroscopia, permitindo em 

tempo real análises simples e robustas [117]. Os espectrômetros portáteis de 

infravermelho próximo (NIR) possuem sensibilidade e desempenho semelhantes aos 

de equipamentos de bancada, apresentando outras vantagens como tamanho 

reduzido, menor consumo de energia e ausência de partes móveis em sua estrutura 

óptica. Essas características melhoram a utilidade da espectroscopia NIR como 

alternativa às técnicas cromatográficas para o controle de qualidade de alimentos e 

bebidas. Particularmente para a fabricação de cervejas, os espectrômetros NIR 
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portáteis podem ser vistos como sensores úteis para estabelecer mais controle em 

todo o processo, reduzindo os custos de produção e melhorando a confiança do 

produto final. Não há mais a necessidade de monitoramento em escala laboratorial 

além das instalações de produção usadas para processos comerciais de maltagem e 

fabricação de cerveja. O monitoramento da fabricação de cerveja pode ser constante 

e automatizado. Além disso, a espectroscopia NIR portátil combinada com 

quimiometria pode ser utilizada para monitorar outros parâmetros no âmbito da 

tecnologia analítica de processo (PAT) [164,165]. Este equipamento pode ser usado, 

por exemplo, para determinar teor alcoólico [152] e cor [108] de cervejas. 

6.2 Objetivos 

O objetivo deste estudo foi combinar espectroscopia NIR portátil e análise 

discriminante PLS (PLS-DA) para desenvolver um método de triagem rápido e simples 

para a detecção direta de dietilenoglicol em cerveja. Com o objetivo de obter um 

modelo robusto, cervejas de diferentes estilos, teores alcoólicos, marcas e fabricantes 

foram utilizadas para construir o modelo multivariado. O método proposto foi validado 

incorporando aspectos multivariados por meio da estimativa de FOM qualitativas 

apropriadas.  

6.3 Materiais e Métodos 

6.3.1 Equipamentos e softwares 

Os espectros NIR foram coletados usando um espectrofotômetro portátil 

MicroNIR® 1700 da Viavi Solutions (Milpitas, CA, EUA), com uma faixa de trabalho de 

comprimento de onda entre 900-1700 nm. Os dados foram processados por meio do 

software MATLAB®, versão 7.13 (MathWorks, Natick, EUA), juntamente com o PLS 

Toolbox, versão 6.5 (Eigenvector Technologies, Manson, EUA). 
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6.3.2 Amostras de Cerveja 

Cem amostras de cerveja foram adquiridas principalmente no comércio local da 

Região Metropolitana de Belo Horizonte, Minas Gerais, Brasil, e armazenadas em 

temperatura ambiente até a análise. Essas amostras de cerveja foram compradas de 

uma grande variedade de marcas, cervejarias, teores de álcool e tipos, incluindo lager, 

pale ale, red ale, Vienna lager, Pilsen, IPA, weissbier, strong pale ale, porter e stout. 

Todas as amostras foram previamente verificadas quanto à ausência de DEG usando 

uma metodologia cromatográfica descrita na próxima seção. 

6.3.3 Método GC-MS para garantir a ausência de DEG em 
cervejas não contaminadas 

Um método cromatográfico foi desenvolvido para verificar a ausência de DEG 

em cervejas não contaminadas. As amostras de cerveja foram sonicadas por 5 

minutos, diluídas dez vezes com metanol (grau HPLC), sendo uma alíquota de 100 µL 

transferida para um Eppendorf de 2 mL. A amostra foi centrifugada por 5 minutos a 

3000 rpm, e transferida para frascos de 2 mL, antes da injeção no cromatógrafo. Um 

sistema Shimadzu GCMS-QP2010 Plus (Kyoto, Japão) foi utilizado em conjunto com 

uma coluna Innowax (60 m x 0,25 mm x 0,25 µm). O volume de injeção foi de 1,0 µL 

no modo splitless, as temperaturas da porta de injeção e do detector foram ajustadas 

em 250 °C, e o hélio foi usado como gás de arraste em uma vazão de 1,0 mL min-1. 

Os íons de m/z 43 e 45, características de DEG, foram monitorados. A temperatura 

do forno foi mantida a 100 °C por 1 minuto, aumentada para 200 °C a uma taxa de 

10 °C/min, mantida a 200 °C por 10 minutos, aumentada para 240 °C a uma taxa de 

10 °C/min e mantida a 240 °C por 5 minutos. 

6.3.4 Preparação das amostras e aquisição de espectros 

Todos os reagentes usados são de grau analítico e foram utilizados como 

recebidos. Um volume de 10 mL de cada amostra de cerveja foi desgaseificado 

usando um banho ultrassônico (Equilab ULTRAsonik 28H, Madrid, Espanha) por 5 

minutos. Uma gota de 1-octanol foi adicionada a cada amostra de cerveja para evitar 

a formação de espuma excessiva. Cem amostras de cervejas originais foram 
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selecionadas em ordem aleatória e enriquecidas com DEG em uma faixa de 

concentração de 10 a 1000 mg L-1, com um incremento de 20 mg L-1 entre as amostras. 

Um volume de 2,0 mL de cada amostra contaminada com DEG foi transferido para 

um tubo Eppendorf de 2 mL. Para amostras não contaminadas, 2,0 mL de cada 

amostra de cerveja original foram colocados em um tubo Eppendorf de 2 mL sem 

qualquer preparação adicional. Todos os tubos Eppendorf foram colocados em um 

suporte de acrilonitrila-butadieno-estireno especialmente projetado e construído para 

esta aplicação com uma impressora 3D (Creality Ender 3, Shenzhen, China), que 

ajudou a coletar os espectros das duzentas amostras com o espectrofotômetro 

MicroNIR® portátil (Figura 23). Os espectros foram registrados no modo de refletância 

difusa, com vinte varreduras cada. A faixa de comprimento de onda foi de 908 a 1676 

nm com resolução de 6,25 nm. Durante todas essas medições, a temperatura do 

laboratório foi controlada em 25±1°C. 

 

Figura 23. Sistema usado para adquirir os espectros. Um suporte de acrilonitrila-butadieno-estireno 

especialmente projetado e construído para esta aplicação com uma impressora 3D, ao lado um 

Eppendorf de 2 mL contendo 1 mL de amostra de cerveja. 

6.3.5 Validação analítica qualitativa 

A validação analítica do modelo desenvolvido foi avaliada pela estimativa de 

FOM qualitativas apropriadas, como taxa de falso-negativo (TFN), taxa de falso-

positivo (TFP), taxa de sensibilidade (TSL), taxa de especificidade (TES), precisão, 

acordância (ACO), concordância (CON), capacidade de detecção (CCβ) e limite de 

decisão (CCα). Precisão é uma FOM que expressa a taxa global de previsões 

incorretas, independentemente de serem positivas ou negativas. ACO e CON 

expressam a precisão de métodos qualitativos, sendo equivalentes à repetibilidade 

quantitativa e à precisão intermediária, respectivamente [89]. Essas FOM foram 
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inicialmente propostas para métodos univariados [181] e podem ser estendidas 

diretamente para métodos multivariados [96]. A ACO foi estimada usando dez réplicas 

em cinco níveis diferentes (50, 80, 100, 400 e 1000 mg L-1) analisadas no mesmo lote 

em condições de repetibilidade (no mesmo dia e com o mesmo analista). A CON foi 

estimada usando o mesmo protocolo empregado para ACO, repetido em dois dias 

diferentes por dois analistas diferentes. CCα e CCβ foram estimados a partir de curvas 

de probabilidade de detecção (PoD), que harmonizam os conceitos e parâmetros 

estatísticos entre a validação de métodos quantitativos e qualitativos. Este tipo de 

curva apresenta graficamente a relação entre a probabilidade de resultados positivos 

obtidos de métodos qualitativos, ou seja, os resultados dos modelos de classificação, 

e a concentração do analito. Os valores de probabilidade são calculados a partir de 

medições independentes em cada nível de adulteração [184,185]. Para estimar CCα 

e CCβ, dez réplicas de amostras fortificadas foram preparadas em dez níveis de 

concentração diferentes (em branco, 10 mg L-1, 20 mg L-1, 40 mg L-1, 60 mg L-1, 80 

mg L-1, 100 mg L-1, 400 mg L-1, 700 mg L-1 e 1000 mg L-1). 

6.4 Resultados e Discussão 

A cerveja é uma matriz complexa. Seus principais ingredientes incluem água, 

que é um componente crítico no processo de fabricação de cerveja, além de lúpulo, 

levedura, e outros aditivos como frutas, ervas e outras plantas. A Figura 24 mostra os 

espectros NIR pré-processados, com a faixa de comprimento de onda entre 908 e 

1676 nm, das 200 amostras de cerveja analisadas, 100 contaminadas com DEG e 100 

não contaminadas. A ausência de DEG nas amostras de cerveja não contaminadas 

foi verificada por GC-MS (seção 6.3.3). Observando os espectros, é possível destacar 

duas bandas de absorção mais intensas, uma centrada em torno de 1200 nm e outra 

centrada em torno de 1400 nm. A primeira banda espectral, na região entre 1100 e 

1250 nm, pode ser atribuída ao segundo sobretom de estiramento das ligações de CH, 

CH2 e CH3; a segunda banda pode estar relacionada ao primeiro sobretom de 

estiramento de OH [128]. Mais especificamente, a primeira banda mencionada pode 

ser atribuída ao sobretom de estiramento C-H do etanol, enquanto a banda espectral 

em comprimentos de onda mais altos pode ser relacionada às ligações O-H do etanol 

e da água [108]. Os perfis espectrais de todas as amostras são semelhantes, evitando 
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assim a possibilidade de discriminação entre cervejas contaminadas e não 

contaminadas por inspeção visual. Considerando a seletividade limitada da 

espectroscopia NIR, o uso concomitante com a quimiometria para extrair informações 

é imperativo. Assim, foi construído um modelo PLS-DA de classificação multivariada 

supervisionada. 

 

Figura 24. Espectros NIR pré-processados por alisamento Savitzky-Golay e variação normal padrão 

(SNV) de todas as 200 amostras de cerveja analisadas. 

Para a construção do modelo PLS-DA, as amostras foram divididas em conjuntos 

de treinamento e teste, na proporção de aproximadamente dois terços e um terço, 

respectivamente. O algoritmo Kennard-Stone foi usado para selecionar amostras de 

treinamento de cada uma das duas classes [95]. Assim, 134 amostras de treinamento 

foram selecionadas, enquanto as 66 amostras restantes foram usadas para construir 

o conjunto de teste. Com o objetivo de eliminar desvios típicos de espectros 

infravermelho de refletância difusa e causados por espalhamento multiplicativo de luz, 

os dados foram sequencialmente pré-processados por alisamento de Savitzky-Golay 

(7 pontos e ajuste polinomial de primeira ordem), variação normal padrão (SNV) e 

centrar na média [129]. 
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Subconjuntos aleatórios (2 divisões de dados e 20 iterações) foram aplicados 

para selecionar o melhor número de variáveis latentes (VL). Foi escolhido o número 

de VL que apresentou o menor erro de classificação de validação cruzada (CVCE). O 

melhor modelo foi selecionado com 6 VL após otimização por detecção e remoção de 

outliers. O número de outliers não pode ultrapassar o limite recomendado de 22,2% 

para os conjuntos de treinamento e teste [97]. Doze das duzentas amostras originais 

foram removidas como outliers, sendo 7 do conjunto de treinamento (5%) e 5 do 

conjunto de teste (8%). Após a remoção dos outliers, o modelo foi reconstruído. Os 

resultados para a otimização do modelo, incluindo sensibilidade, especificidade e erro 

de classificação de validação cruzada (CVCE), são mostrados na Tabela 12. 

Tabela 12. Resultados para a otimização do modelo PLS-DA desenvolvido através da detecção e 

remoção de outliers. 

  
N° de 

Amostras de 
Treinamento 

N° de 
Amostras 
de Teste 

N° de 
variáveis 
latentes 

(VL)  

Sensibilidade 

(CV)a 

Especificidade 

(CV)a 

Erro de 
classificação de 

validação 
cruzada (CVCE) 

  

Antes 

Livre de 
DEG 

67 33 

6 0,851 0,834 0,158 

DEG 67 33 

Depois 
Livre de 

DEG 
62 29 

6 0,956 0,927 0,059 
DEG 65 32 

a Validação Cruzada (CV) 

Sensibilidade (TSL) e especificidade (TES) da validação cruzada são figuras 

específicas de mérito (FOM) usadas na validação analítica qualitativa. Como citado 

na seção 2.5, TSL e TES são considerados FOM relacionados à seletividade do 

método, e o parâmetro CVCE garante que o menor número de amostras de 

treinamento seja classificado erroneamente [96]. O modelo PLS-DA foi construído 

com 6 VL, o que representa 99,63% da variância espectral (bloco X) e 71,41% da 

variância da classe (bloco Y). O limite Bayesiano foi estimado em 0,51. Os valores 

previstos de Y de cada amostra para cada classe são mostrados na Figura 25. 
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Figura 25. Valores de Y previstos para o modelo PLS-DA construído para discriminar amostras 

contaminadas e não contaminadas de DEG. A linha tracejada horizontal vermelha indica o limite 

Bayesiano e a linha tracejada vertical indica a separação entre as amostras de treinamento e de teste. 

Triângulos cheios indicam amostras não contaminadas (autênticas) e círculos vazios amostras 

contaminadas com DEG. 

Os vetores estimados de coeficientes de regressão e VIP escores para o modelo 

PLS-DA desenvolvido são mostrados na Figura 26. Os VIP escores (Figura 26a) 

indicam as variáveis que mais contribuem para cada previsão de classe em valores 

absolutos. Já os vetores de regressão (Figura 26b) podem mostrar contrastes entre 

variáveis com coeficientes mais positivos, característicos de cada classe alvo 

modelada específica (autêntica), e diretamente relacionados à classificação correta. 

Os coeficientes mais negativos podem ser associados às amostras contaminadas 

neste caso, ou seja, principalmente à molécula de DEG. Os escores VIP fornecem 

valores absolutos e não permitem estabelecer relações entre as variáveis mais 

importantes e o analito ou as interferências. Assim, a interpretação espectral do 
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modelo pode ser melhorada inspecionando conjuntamente os escores VIP e os 

coeficientes de regressão. 
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Figura 26. Vetores informativos do modelo PLS-DA. (a) Escores (VIP). A linha pontilhada horizontal 

preta indica o limite de 1,0, acima do qual as variáveis são consideradas significativas para o modelo. 

(b) Coeficientes de regressão. 

As variáveis com coeficientes de regressão mais positivos contribuem para a 

caracterização da classe 1 (neste estudo, amostras de cerveja não contaminadas), 

enquanto as variáveis com coeficientes de regressão mais negativos caracterizam a 

classe 0 (amostras de cerveja contaminadas com DEG). As variáveis mais 

discriminantes não necessariamente coincidem com as absorções mais intensas. 

Visando complementar esta interpretação espectral, o espectro NIR de uma amostra 

de DEG puro é mostrado na Figura 27a, juntamente com o gráfico de loadings de VL2 

na Figura 27b. Ao observar características espectrais, VL2 foi atribuído à contribuição 

DEG para o modelo PLS-DA. 
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Figura 27. (a) Espectro NIR de uma amostra DEG pura. (b) Loadings de VL2 do modelo PLS-DA, que 

foi atribuído a DEG. 

Observando as Figura 26 e 27, foi possível identificar as regiões espectrais no 

NIR que mais contribuíram para a detecção do dietilenoglicol na cerveja. Existem três 

regiões negativas de coeficientes de regressão, as quais estão relacionadas com a 

presença de DEG. O pico negativo mais intenso e agudo dos coeficientes de 

regressão, em 945 nm, está relacionado ao terceiro sobretom das vibrações de CH2 

[128] e pode ser associado à estrutura química do DEG. A grande banda de 

coeficientes de regressão centrada em 1484 nm corresponde a uma intensa e ampla 

banda de absorção do espectro NIR de DEG e pode ser atribuído ao primeiro 

sobretom de suas ligações OH [174, 175]. A banda larga de coeficientes de regressão 

centrada em 1484 nm corresponde a uma intensa absorção no espectro NIR de DEG 

[181,182] e pode ser atribuída ao primeiro sobretom de suas ligações OH [174]. Por 

fim, a banda centrada em 1150 nm, que também apresenta os maiores escores VIP, 

pode ser atribuída ao segundo sobretom das ligações CH2 e corresponde a uma banda 

de menor absorção no espectro NIR de DEG [181,182]. Todas essas atribuições 

espectrais também podem ser corroboradas pela observação das Figura 27a e Figura 

27b. Em contraste, as regiões mais positivas dos coeficientes de regressão, que 

também correspondem a alguns dos maiores escores VIP, estão centradas em 1013 

e 1410 nm. Elas podem ser atribuídas ao segundo e primeiro sobretons do estiramento 

de ligações OH, que podem ser associadas a constituintes da cerveja, como etanol e 

água [128]. Esses sinais são interferências diretas na detecção de DEG. 
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Tabela 13. FOM qualitativas estimadas para o modelo PLS-DA. Unidades em %. 

 TFP TFN TSL TES Precisão 

Treinamento 0 4,5 95,5 100 95,5 
Teste 0 6,1 93,9 100 93,9 

 

 CONa ACOa 

 50 80 100 400 1000 50 80 100 400 1000 

Teste 25 81 100 100 100 44 80 100 100 100 

a concentração em mg L-1 

Neste trabalho, algumas FOM apropriadas foram estimadas. Na Tabela 13, sete 

FOMs diferentes são mostradas para os conjuntos de treinamento e teste. O modelo 

PLS-DA não apresentou nenhum falso positivo, mas teve três falsos negativos no 

conjunto de treinamento e 2 no conjunto de teste. Isso significa que o DEG 

corretamente não foi detectado em todas as amostras não contaminadas. Os falsos 

positivos corresponderam a amostras contaminadas com os menores níveis de 

concentração de DEG, apontando assim para uma limitação na sensibilidade do 

método, que pode estar relacionada aos limites da técnica analítica, espectroscopia 

NIR. Ao realizar análises em amostras que foram classificadas erroneamente, é 

possível discutir um assunto interessante sobre equipamentos portáteis: Quais são os 

limites da técnica? Apesar de ser uma técnica que promete análises rápidas e precisas, 

é sempre necessário saber a melhor forma de aplicá-la. Considerando a limitação 

observada do método para detectar as menores concentrações de DEG, as FOM 

relacionados à precisão foram estimados em cinco níveis acima de 50 mg L−1 (50, 80, 

100, 400 e 1000 mg L−1). A ACO foi avaliada em cinco níveis (50, 80, 100, 400 e 1000 

mg L-1) analisados em condições de repetibilidade. A CON foi estimada em dois dias 

diferentes por dois analistas distintos. O objetivo seria testar o modelo em diferentes 

faixas de concentração. Como esperado, a concentração de 50 mg L-1 apresentou os 

menores valores de CON e ACO (25% e 44%, respectivamente). Para níveis iguais 

ou superiores a 100 mg L−1, não foram observados erros de classificação e ambas 

FOM de precisão foram estimadas em 100%. [183]. Os resultados descritos acima 

indicam a falta de precisão do método em concentrações de DEG abaixo de  

100 mg L−1. Isso reforça a necessidade de estabelecer limites quantitativos para este 
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método qualitativo por meio da estimativa das medidas apropriadas de FOM, ou seja, 

capacidade de detecção (CCβ) e limite de decisão (CCα). [169]. 

 

Figura 28. Curva de probabilidade de detecção (POD) obtida por regressão logística, com resultados 

positivos em porcentagem e concentração em mg L−1.  

Para calcular CCα e CCβ, dez amostras replicadas fortificadas com DEG foram 

preparadas em dez níveis de concentração diferentes (branco, 10 mg L-1, 20 mg L-1, 

40 mg L-1, 60 mg L-1, 80 mg L-1, 100 mg L-1, 400 mg L-1, 700 mg L-1 e 1000 mg L-1). 

Usando um ajuste logístico (Figura 28) e seguindo o procedimento descrito na ISO 

11843, CCα e CCβ foram calculados. Segundo a literatura, os critérios de identificação 

devem ser satisfeitos em 95% (1-β) dos casos no CCβ e 5% no CCα. Portanto, CCα 

e CCβ foram calculados de acordo com a equação de regressão logística, 

considerando X como 5% para CCβ e 95% para CCα. A capacidade de detecção (CCβ) 

e o limite de decisão (CCα) foram de 52 mg L-1 e 106 mg L-1, respectivamente [87,185] 

Portanto, o método desenvolvido não pode ser considerado confiável para detectar 

contaminação por DEG em cerveja abaixo de 52 mg L−1 e sua faixa analítica deve ser 

restrita. Naturalmente, a presente metodologia baseada em espectroscopia NIR e 

quimiometria tem menor sensibilidade do que os métodos cromatográficos. Por 
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exemplo, um artigo publicado recentemente desenvolveu um método GC-MS para 

quantificar DEG em cerveja, que apresentou um limite de detecção de 5,0 mg L−1 e 

um limite de quantificação de 10,0 mg L−1 [171]. No entanto, nossa metodologia 

proposta tem várias vantagens e uma relação custo-benefício muito boa como método 

de triagem, pois pode ser implementada em uma plataforma analítica portátil para 

análise in loco com custos reduzidos. 

6.5 Conclusão 

Foi desenvolvido um método de triagem simples, rápido e direto para 

detectar o dietilenoglicol em cerveja baseado em um espectrômetro portátil na região 

do infravermelho próximo. Essa metodologia é de especial interesse, considerando a 

ocorrência recente no Brasil de envenenamento por dietilenoglicol causado pela 

contaminação da cerveja, que resultou em algumas mortes e dezenas de pessoas 

intoxicadas. Para o modelo desenvolvido de PLS-DA, o limite de decisão (CCα) foi 

estimado em 52 mg L−1. O método foi validado de acordo com diretrizes brasileiras e 

internacionais [87,97], sendo considerado preciso. Também foi considerado robusto, 

incorporando uma grande variedade de cervejas de diferentes estilos e origens que 

foram usadas para construir o modelo. O método proposto exigiu uma pequena 

quantidade de amostra (2 mL), gastou apenas 30 s por aquisição espectral, não 

utilizou reagentes ou solventes e nem gerou resíduos químicos, além de exigir um 

mínimo preparo de amostra (desgaseificação). Por fim, esta metodologia pode ser 

adaptada a plataformas analíticas portáteis e implementada a baixo custo para o 

controle de qualidade na indústria cervejeira ou ser utilizada como opção de triagem 

rápida para análise forense in loco em casos de suspeita de 

intoxicação/envenenamento por cerveja. Um artigo contemplando os resultados deste 

trabalho foi publicado no Food Chemistry (Apêndice C).  
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7 CONCLUSÕES GERAIS 

A análise de imagens digitais e a aplicação de técnicas espectroscópicas se 

mostraram como poderosas ferramentas em conjunto com a quimiometria na análise 

de cerveja. A associações entre estas técnicas e ferramentas quimiométricas como o 

PLS e PLS-DA permitiu o desenvolvimento de modelos capazes de determinar 

parâmetros como a cor e o conteúdo alcóolico de maneira simples, rápida e eficiente. 

As quatro aplicações apresentadas aqui mostraram apenas um pouco do potencial 

desses métodos na área cervejeira. Embora os métodos quimiométricos, como o PLS 

e PLS-DA, já estejam razoavelmente popularizados entre a comunidade de química 

analítica, as suas aplicações envolvendo equipamentos portáteis ainda são 

relativamente pouco conhecidos e muito do seu potencial ainda está por ser explorado. 

Nessa tese, as aplicações desenvolvidas focaram no uso de equipamentos portáteis, 

e na sua possível futura inclusão na internet das coisas (IoT), além da valorização da 

realização de uma validação analítica incluindo uma harmonização entre métodos 

univariados e multivariados. 
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Abstract 

Color is an important sensory parameter required for the quality control of beers. A new multivariate image analysis method for 

the color determination of beers was proposed and validated. Reference color values were determined using the SRM (standard 

reference method) system, which is based on absorbance measurements at 430 nm. Digital images were obtained with an iPhone 

7 smartphone. The obtained RGB histograms were used for building partial least squares (PLS) models. The developed method is 

direct, simple, and rapid, not requiring sample pretreatment steps as the reference method. Beer samples of different styles, 

brands, and brewery companies were obtained in a large variety, totalizing 128 samples and comprising a range from 3 to 130 

SRM units. A global PLS model built with all the beer samples presented too large prediction errors for some samples in the lower 

part of the SRM scale (below 12 units). Thus, considering the requirement of dilution prescribed by the reference method for 

samples with absorbances higher than 1.0, two local calibration models were built: for high SRM range (above 12 units) and low 

SRM range (equal or below 12 units) samples. A previous PLS discriminant analysis (PLS-DA) model was used to assign the 

beer samples to these two classes, resulting in 78 and 50 samples in the high- and low-range models, respectively. These two 

models were validated according to the Brazilian and international guidelines, being considered linear, accurate, precise, and 

unbiased. Uncertainties were also calculated for estimating confidence intervals for the predictions of the validation samples. The 

developed method could be easily adapted in a mobile platform, spreading its use and opening the possibility for the commercial 

production of a dedicated equipment. 
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Introduction 
 

Beer is defined as an alcoholic beverage produced through the 

fermentation of starch-containing ingredients (Siqueira et al. 

2008; Eβlinger 2009). It can be found almost everywhere and 

has been consumed and produced in many countries since 

antiquity, especially in Asia and Europe. In 2013, Brazil was 

already the third largest beer producer in the world, having 

produced nearly 13.5 million kiloliters in that year. Pilsner 
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beers (American standard lagers) are the most consumed in 

Brazil. This style has light yellow color and the majority of the 

Brazilian beer market is dominated by one of the world’s 

largest brewery companies, owner of the most consumed 

brands (Lapere 2015). According to a survey carried out by 

the Ministry of Agriculture, Livestock and Food Supply 

(MAPA for its initials in Portuguese), there has been an expo- 

nential growth of the brewing market in Brazil as of 2010. 

Only in 2018, 210 new breweries began to operate, 

representing a growth of 30% over 2017, the highest in 

Brazilian history (Cilo 2019). Most of these new producers 

are craft breweries. 

Even with all the current technology, brewing beer is not a 

simple process considering the critical sequence of steps 

demanded to produce the final product. It is necessary to pre- 

determine the type of beer to be produced in order to define its 

sensorial characteristics, such as color, aroma, and bitterness. 

These characteristics should be obtained from the selection of 

malts, hops, and yeast (Huige 2006). As with any industrial- 

ized product, the quality control of the finished beverage is 



138 

 

 

 
  



139 

 

 

 

 

  



140 

 

 

 

  



141 

 

 

 

  



142 

 

 

 

  



143 

 

 

 

  



144 

 

 

 

  



145 

 

 

 

  



146 

 

 

 

 



147 

 

 

APÊNDICE B  

 



148 

 

 

 
 
 
 



149 

 

 

 

 
 
 



150 

 

 

 
 

 
 



151 

 

 

 
 
 

 



152 

 

 

 

 
  



153 

 

 

 
 
 
 



154 

 

 

 
 
 
 



155 

 

 

 

 
 
 



156 

 

 

 
 

 



157 

 

 

APÊNDICE C 

 



158 

 

 

 



159 

 

 

 
 
  



160 

 

 

 
 
 
 



161 

 

 

 
 
 
 



162 

 

 

 



163 

 

 

 



164 

 

 

APÊNDICE D  

 



165 

 

 



166 

 

 

 

 

 



167 

 

 

 

 

 



168 

 

 

 

 

 



169 

 

 

 

 

 



170 

 

 

 

 

 



171 

 

 

 

 



172 

 

 

 

 

 



173 

 

 

 


