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RESUMO

A cerveja ¢ uma das principais bebidas alcoolicas do mundo, tendo uma ampla escala de
produgdo e consumo. Seu teor alcoolico pode variar entre 3 e 67,5% ABV (do inglés, Alcohol
by volume) de acordo com a legislacdo brasileira. Devido as mudangas nos hébitos de consumo
da cerveja pelos consumidores, o mercado cervejeiro de uma forma geral tem procurado investir
em novos tipos de cerveja, oferecendo ao consumidor acessibilidade e variabilidade de produtos
de boa qualidade. Para atender as especificagdes relacionadas aos padrdes de identidade e
qualidade de uma bebida alcoolica, ¢ necessario realizar analises fisico-quimicas que estdo
regulamentadas na legislacdo, como por exemplo, a medida do teor alcodlico das mesmas. O
objetivo desse trabalho foi desenvolver uma metodologia alternativa aos métodos
convencionais, utilizando a espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR) aliada a métodos
quimiométricos, como a regressao em minimos quadrados parciais (PLS), para a determinagao
de teor de alcool (%ABV) em bebidas alcoolicas mista a base de cerveja. Foram adquiridos 4
lotes distintos da bebida estudada em estabelecimentos comerciais locais. A fim de obter uma
faixa de variagdo em relagdo a %ABYV, foram preparadas amostras tanto diluidas como
concentradas a partir do valor de % ABYV rotulado na bebida utilizada como base. Essas
amostras foram usadas para desenvolver os dos modelos de calibragdo. As dilui¢des da bebida
foram feitas por adi¢do de dgua deionizada e fortificagdes da mesma com adigao de alcool
etilico, obtendo-se assim 25 amostras, com uma faixa de variacao de 1,58 a 17,11 %ABV. O
registro dos espectros referentes a essas amostras foram adquiridos a parir de um MicroNir
portatil. Para construcdo dos modelos quimiométricos foram testados varios pré-
processamentos e realizou-se um estudo da influéncia do ruido espectral e da selecdao de
varidveis na qualidade dos modelos. Neste sentido os modelos que apesentaram melhor
desempenho na predi¢do da %ABYV foi aquele construido com os coeficientes de regressdao dos
espectros brutos selecionados pelo algoritmo Jack Knife e aquele construido a partir da 1?
derivada polindmio de 2* ordem e janela de 5 pontos, selecionando também os coeficientes de
regressao pelo algoritmo Jack Knife. Este ultimo modelo apresentou um erro de predicao de
2%ABV. Um teste t a 95% de confianga mostrou que ndo ha diferenga significativa entre os
valores rotulados e preditos pelo modelo, uma vez que 0 0 teatcutado (0,0480) ¢ menor que 0 trabeado
0,0654). Deste modo, a metodologia desenvolvida mostra-se vidvel para a determinagdo da
%ABYV, podendo ser aplicada em analises de rotina realizadas para a bebida alcodlica mista a
base de cerveja estudada.

Palavras-Chave: Cerveja. Controle de qualidade. Quimiometria. Incerteza de Martens.



ABSTRACT

Beer is one of the main alcoholic beverages in the world and has a wide range of production
and consumption. Its  alcoholic  content can varybetween3and 67,5% ABV
(Alcohol by Volume) in accordance with Brazilian law. Due to changes in beer consumers'
consumption habits, the brewing market has generally sought to invest in new types of beer,
offering the consumer accessibility and variability of good quality products. In order to meet
the specifications related to the identity and quality standards of an alcoholic beverage, it is
necessary to carry out physico-chemical analyzes that are regulated in the legislation, such
as the measurement of its alcoholic content. The objective of this work was to develop an
alternative methodology to the conventional methods, using the Near Infrared Spectroscopy
(NIR) allied to chemometric methods, such as partial least squares regression (PLS), to
determine alcohol content (% ABV) in Mixed alcoholic beverages based on beer. 4 separate
lots of the studied drink were acquired in local businesses. In order to obtain a range of variation
relative to% ABYV, both diluted and concentrated samples were prepared from the label% ABV
value in the base beverage. These samples were used to develop those of the calibration
models. The dilutions of the beverage were made by addition of deionized water and
fortifications of the same with addition of ethyl alcohol, obtaining 25 samples, with a variation
range of 1.58 to 17.11% ABV. The recording of the spectra for these samples were acquired
from a portable MicroNir. For the construction of the chemometric models, several pre-tests
were tested and a study was carried out on the influence of spectral noise and variable selection
on the quality of the models. In this sense, the models that presented the best performance in
the% ABYV prediction were those constructed with the regression coefficients of the raw spectra
selected by the Jack Knife algorithm and the one constructed from the 1st derivative of the 2nd
order polynomial and the 5 point window, regression  coefficients by the
Jack Knife algorithm. The latter model presented a prediction error of 2% ABV. A test at 95%
confidence level showed no significant difference between the predicted values and labeled by
the model, since the tcaiculated (0,0480) is less than tiabeado (0,0654). Thus, the methodology
developed is feasible for the determination of% ABYV and can be applied in routine analyzes
performed for mixed alcoholic beer based beverage studied.

Key words: Beer. Quality control. Chemometrics. Uncertainty of Martens.
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1 INTRODUCAO

Uma das atividades mais antigas da humanidade ¢ a produg@o e o consumo de bebidas
alcoolicas. A producdo cervejeira iniciou-se na Mesopotamia, onde a cerveja maltada j4 era
consumida a 600 a.C. Embora fosse muito usada na dieta, a cerveja também exercia fungio
medicinal e cosmética. A sua produgdo era de grande importincia uma vez que gerava
economia para diversos paises (CARVALHO, 2006; DRAGONE, SILVA, 2010).

A cerveja € resultado da fermentagao alcoolica do mosto cervejeiro oriundo do malte de
cevada, dgua potavel, por acdo de leveduras com adi¢do de lupulo, onde esses possuem
caracteristicas que podem proporcionar sabor e aroma, ou entao interferir na formagao desses
parametros (KUCK, 2008) O processo de producgdo da cerveja se da através do processo de
fermentacdo, onde ha a conversdao do fermento (glicose), em etanol e gas carbonico, sob
condigdes anaerobias (MEGA et al., 2011). Hoje o Brasil € o terceiro maior produtor de cerveja
do mundo, ficando atras apenas da China e dos Estados Unidos (SEBRAE, 2014). Por ser
conhecida como uma bebida carbonada, a cerveja pode variar o seu teor alcoolico entre 3 e
67,5%. Cervejas com teor alcodlico acima de 14% ou sdo adquiridas por meio de importacdo
ou ainda ndo estdo disponiveis no Brasil (MAGRI, 2016). No Brasil e no restante do mundo a
cerveja mais consumida ¢ a estilo pilsen. No entanto, devido as mudancas relacionadas ao
héabito do consumo de cerveja, o mercado cervejeiro mundial tem investido na producao de
novos estilos de cerveja, dessa forma, impulsionando a economia do local e oferecendo ao
consumidor acessibilidade de variedade de produtos de melhor qualidade (WILER, 2013).

Dessa forma, pensando em abranger o publico alvo, surgem novos produtos com
variacdes de composicao e adi¢ao de algum ingrediente especifico para aprimorar e evidenciar
o sabor. Um dos frutos dessas adi¢des sao os produtos mistos a base de cerveja, que de acordo
com o decreto de n° 6.871, de 4 de junho de 2009, pode ser definida como aquela bebida
alcoolica obtida a partir da mistura do destilado alcodlico simples de origem agricola, alcool
etilico potavel de origem agricola e bebida alcodlica, separadas ou em conjunto, com outra
bebida ndo-alcodlica, ingrediente ndo-alcodlico ou sua mistura. (BRASIL, 2009).

Para a obtengdo de bebidas alcoolicas de qualidade, ¢ necessario realizar anélises dos
parametros fisico-quimicos, que estdo regulamentados na legislagdo nacional, que estabelece
os padrdes de identidade e qualidade da bebida (SERRAOQ, 2014). As andlises sdo realizadas
periodicamente para determinar uma vasta variedade de substancias (GOMES, 2008). Um dos
métodos utilizados para se determinar o teor alcoolico em bebidas, é por meio da picnometria,

cujo principio se baseia na diferenca de densidade entre as substancias. Outro método ¢
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densimetria, que também utiliza a densidade dos liquidos para diferenciar substancias
(ZENEBON et al., 2008). Um outro processo que pode ser aplicado para quantificacdo de etanol
¢ a refratometria, onde se determina o indice de refragdo dos materiais (RIBEIRO, 2007).

Sabendo das técnicas ja existentes para quantificacdo de etanol em bebidas, a
espectroscopia no infravermelho proximo (NIR), surge como uma alternativa, pois trata-se de
um processo analitico rapido, reprodutivel, ndo destrutivo e de baixo custo visto que pode-se
eliminar ou reduzir a quantidade de solvente/reagente utilizado e reduzir o tempo de analise
((BLANCO, 2006).

Nesse contexto, esse trabalho buscou desenvolver uma metodologia baseada na
espectroscopia NIR e nos métodos quimiométricos com o objetivo de quantificar etanol em

bebida alcdolica mista, de forma rapida e precisa.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver uma metodologia alternativa para a determinacdo da %ABV em bebida

alcoolica mista a base de cerveja baseada na espectroscopia NIR e PLS.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Comparar os modelos construidos utilizando diversos pré-processamentos espectrais;

- Verificar a influéncia do ruido espectral no desempenho dos modelos construidos;

- Avaliar a capacidade preditiva dos modelos construidos utilizando os coeficientes de regressao
Jack Knife;

- Avaliar o desempenho da metodologia desenvolvida para a predigdo da %ABV em produtos
comerciais;

- Verificar o desempenho de um espectrometro NIR portatil para o desenvolvimento da

metodologia para determinagao %ABYV em uma bebida mista a base de cerveja.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 CERVEJA

De acordo com estudos, estima-se que as bebidas fermentadas comegaram a ser
utilizadas pelo homem hé mais de mil anos. A produgdo de cerveja se iniciou na Mesopotamia
amais de 8.000 anos de forma acidental como resultado da fermentagao ocasional de um cereal,
estando ligada ao surgimento das atividades humanas mais antigas, como a agricultura e a
fabricacao de pao. Dessa forma, a cerveja foi desenvolvida simultaneamente aos processos de
fermentacdo de cereais (MORADO, 2009; HORNSEY, 2003; LEAO, 2003). Surgindo entdo a
cerveja primitiva, considerada uma espécie de “pao liquido”. Seu processamento foi melhorado
ao longo do tempo, até que os sumérios chegaram a um género de cerveja conhecida como
“bebida divina”, que era oferecida aos deuses (LEITE, 2014).

Existem algumas evidéncias arqueologicas indicadoras da Mesopotamia como berco de
origem da cerveja. Entre elas pode-se citar as inscricdes em pedras, relacionadas a um cereal
que se utilizava para produgao de cerveja; o Hino de Ninkasi, a deusa da cerveja dos sumérios
¢ uma placa de barro, datada de 4.000 a,c., onde estdo representadas duas pessoas que
provavelmente estao bebendo cerveja de um pote (MOREIRAS, 2014). No periodo de 500 a.c.
¢ nos anos subsequentes, a cerveja passou a ser consumida principalmente pelas classes menos
favorecidas, uma vez que os gregos e os romanos deram preferéncia ao consumo de vinho, por
ser uma bebida divina entregue aos homens por Baco. Os povos barbaros que se destacaram na
arte de fabricar cerveja foram os germanos e gauleses (COELHO-COSTA, 2015).

Com a revolugdo Industrial, a producdo de cerveja sofreu diversas mudangas, fazendo
com que se estabelecessem fabricas cada vez maiores na Alemanha, Inglaterra e no Império
Austro-Hungaro. As inovagdes tecnologicas como a refrigeracdo artificial desenvolvida por
Carl Linde, a criagdo da maquina a vapor idealizada por James Watt e os estudos sobre
fermentacdo de microrganismos desenvolvidos por Louis Pasteur, possibilitaram o
desenvolvimento de técnicas de preservacdo dos alimentos devido o método de pasteurizagdo,
possibilitando assim um grande avango na historia da cerveja (MORADO, 2009).

Segundo Kirin Beer University (2017), em uma classificagio por regido, a Asia é a maior
produtora de cerveja do mundo, com uma participacdo de 32,5 % do mercado mundial.
Enquanto que em uma classificagdo por pais, a China continua sendo o maior produtor de
cerveja pelo 16° ano consecutivo, seguido dos Estados Unidos e do Brasil. A Figura 1 mostra a

particdo do mercado global de 2017 da produgao de cerveja por regido.
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Figura 1. Mercado global de 2017 da producao de cerveja por regido.

Afnca
7 8%

Asia 32 5%

Europe 27 0%

Fonte: Adaptado de Kirin Beer University (2017)

A cerveja chegou ao Brasil durante a época da colonizacdo holandesa durante a
Companhia das Indias Ocidentais, no século XVII. Algum tempo depois os holandeses foram
expulsos do pais, e por esse motivo a producgao de cerveja foi cessada por mais de um século e
meio. Durante o periodo de colonizagdo, os portos brasileiros eram fechados para navios
estrangeiros, isso justificaria a falta da cerveja no pais. No entanto, havia uma producao ilegal
de cerveja, que era contrabandeada de Recife para outros estados como Rio de Janeiro e
Salvador (COUTINHO, 2016).

Com a vinda da familia real portuguesa ao Brasil, os portos foram abertos, permitindo
assim a entrada de ingleses no pais. Nesse periodo, Dom Joao VI consolidou a presenga de
ingleses no pais, fazendo com que a cerveja consumida nesse periodo fosse exclusivamente
inglesa (COUTINHO, 2014).

A cerveja brasileira propriamente dita comecou a ser produzida em pequena escala por
imigrantes apenas para o seu consumo. Na década de 1870 e¢ 1880, surgem as primeiras
cervejarias industrializadas brasileiras, onde a Freiderich Christoffel em Porto Alegre foi a
pioneira (SANTOS, 2004).

No Brasil s@o produzidos mais de 14 bilhdes de litros por ano, e esse valor tende a
crescer cada vez mais. Segundo o Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento
(MAPA), houve um crescimento de 37,7 % no numero de cervejarias registradas no Brasil em
2017, o que equivale a 679, enquanto que em 2016 a quantidade de cervejarias era de 493
(LOPES, 2018).
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Segundo o Decreto de n° 6.871, de 4 de junho de 2009, cerveja ¢ uma bebida obtida por
fermentacdo alcoodlica do mosto cervejeiro, oriundo do malte de cevada e dgua potavel, por acao
de levedura, com adi¢do de lupulo. O malte de cevada e o lupulo usado na elaboragao da cerveja
poderdo ser substituidos por seus respectivos extratos. Parte do malte de cevada podera ser
substituido por adjuntos cervejeiros tais como: a cevada cervejeira e os demais cereais aptos
para o consumo humano, malteados ou ndo-malteados, bem como os amidos e agucares de
origem vegetal. Além da cerveja tradicional, surgem novos produtos que podem ser originados
a partir da mudanga a composicao original da mesma ou adicionar ingredientes especificos para
aprimorar o sabor da bebida. Essas sdo denominadas segundo a legislacdo como bebidas
alcoolicas por mistura, definidas como aquela bebida alcoolica obtida a partir da mistura do
destilado alcoodlico simples de origem agricola, alcool etilico potavel de origem agricola e
bebida alcodlica, separadas ou em conjunto, com outra bebida ndo-alcodlica, ingrediente nao-
alcodlico ou sua mistura (BRASIL, 2009).

A cerveja pode ser considerada uma das bebidas mais delicadas e labéis, podendo sofrer
mudangas gradualmente de acordo com a aceitacdo e qualidade da bebida. Essa bebida ¢
bastante consumida por pessoas com diversos paladares ao redor do mundo, mas no Brasil o
liquido ¢ consumido de forma consideravel. (CARVALHO, 2006).

Por ser conhecida como uma bebida carbonada, a cerveja pode variar o seu teor
alcodlico entre 3 e 67,5%. Cervejas com teor alcodlico acima de 14% sdo adquiridas por meio
de importagdo ou ainda ndo estdo disponiveis no Brasil. Unidade de medida para o teor
alcoolico que se encontra nas cervejas ¢ em % ABV, que significa alcool por volume (MAGRI,
2016).

A fermentacdo do mosto ¢ realizada pela agdo de leveduras do género Saccharomyces.
Os alcoois aromaticos ¢ os ¢steres derivados dessa fermentagao, sao os elementos responsaveis
pelas caracteristicas sensoriais das cervejas. Assim a levedura que se vai utilizar no processo €
de fundamental importancia para conferir as caracteristicas do produto final (ARRUDA et al.,
2013).

Com base na Lei de Pureza, a cerveja deve ser constituida de quatro matérias primas

basicas: agua potavel, o malte de cevada, o lupulo e o fermento (levedura) (MORADO, 2009).



18

3.1.1 Agua potavel

Uma cervejaria consome em média de 370 a 1090 litros de 4gua para cada 100 litros de
cerveja produzido, com consumo 6timo de 600 litros de 4gua por 100 litros de cerveja, sem
levar em consideracgdo a etapa da malteagdo e cultivo da cevada (KUNZE, 2001).

Cerca de 95% da composigao da cerveja € dgua, dessa forma, a qualidade desse insumo
esta diretamente relacionada com a qualidade do produto final (BOTELHO, 2009). Essa agua
deve seguir alguns requisitos como estar dentro dos padrdes de potabilidade, possuir uma
concentragdo de célcio de aproximadamente 50 mg/L e apresentar uma alcalinidade inferior a
25 mg/L (DRAGONE; SILVA, 2010).

No tratamento e preparo da agua cervejeira analisa-se uma série de parametros, dentre
esses pode-se citar: turbidez, dureza, pH, concentragdo de matéria organica, ferro, nitrato,
nitrito, silica e zinco (JORGE, 2004; GOMES, 2010).

De uma forma geral, a 4gua utilizada para producdo de cerveja deve conter as

caracteristicas descritas no Quadro 1.

Quadro 1. Caracteristicas da agua de boa qualidade para fabricagdo de cerveja.

Parametro Unidade Especificacao
Sabor - Insipida
Odor - Inodora
pH pH 6,5-8,0
Turbidez NTU <04
Matéria Organica mg O2/L 0-0,8
Dureza Total mg CaCOs/L 18—-79
Cloretos mg CI/L 1-20
Solidos Totais Dissolvidos mg/L 50-150
Sulfatos mg SO4/L 1-30
Nitratos mg NO3/L Ausente
Magnésio mg Mg™/L 1-6
Calcio mg Ca*?/L 5-22
CO; Livre mg CO2/L 0,5-5

Fonte: Adaptado de LAZZARI, 2009.
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3.1.2 Malte

A palavra malte refere-se a cereais (cevada, trigo, milho, aveia, entre outros) que
sofreram um processo malteagdo, a fim de produzir enzimas no interior do grao de cevada que
irdo reduzir o amido presente em actcares fermentaveis (KUNZE, 1999; PASSARELLLI, 2008;
SILVA, 2008).

Dentre uma variedade de cereais que pode ser malteado, a cevada ¢ o mais utilizado na
fabricacao de cerveja por ser rica em amido que se convertem em agucares, tais como glicose e
maltose, e por possuir um elevado nivel de proteinas que fornecem os aminodcidos necessarios
para o crescimento da levedura (PASSARELLI, 2008; OLIVEIRA, 2011). O processo de
malteagdo pode ser resumido nas etapas de maceracao, germinagao e secagem.

A maceracao consiste na molha da cevada, com o intuito de reter a umidade até que os
graos do cereal alcancem um teor de umidade entre 35 e 45%, além de percolar e limpar
substancias indesejaveis (TSCHOPE, 2001). Nessa etapa, o amido do cereal ¢ convertido em
fermentesciveis, aminoacidos e proteinas que serao indispensaveis para o processo fermentativo
realizado pela levedura posteriormente (EVANGELISTA, 2012).

Na germinacdo, a semente de cevada se transforma em uma nova planta. O cereal ¢
espalhado sobre uma superficie que pode ser de cimento, piso ou asfalto, elevando o percentual
de umidade, além de fornecer oxigénio e calor suficiente (TSCHOPE, 2001). Nessa etapa sao
produzidas as enzimas utilizadas na produgdo de cerveja (KUNZE, 1999). O processo de
germinacao ¢ interrompido para que sejam retirados os brotos que nao germinaram. Em seguida

os graos sao encaminhados para um forno, onde sera feita a secagem (EVALGELISTA, 2012).

3.1.3 Lapulo

O lupulo ¢ uma erva aromatica pertencente a familia canabindceas, assim como a
maconha, porém nio apresenta substancias alucinogenas (CAMARA, 2013). Sendo da espécie
Humulus lupulus, é uma planta trepadeira de dificil cultivo, tipico das regides frias e dioicas,
que possui floragdes masculinas ¢ femininas A substancia de grande importancia para
fabricagdo da cerveja ¢ a lupulina, que se encontra na parte feminina da flor, onde se encontra
ricas glandulas amarelas que apresentam concentragdes altas de resinas amargas e aromas que
identificam e caracterizam a bebida. Além disso, facilitam a estabilidade da espuma e evitam o

desenvolvimento de alguns microrganismos por meio de suas propriedades anticépticas,
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aumentando a estabilidade biologica da cerveja (KUCK, 2008). Essa lupulina pode ser
comercializada normalmente in natura, pellets ou extratos (SILVA 2008; OLIVEIRA, 2011).
Sao especificados dois tipos de ltipulos importantes: o aromatico e o amargo. Os lapulos
aromaticos sdo adicionados a0 mosto nos ultimos minutos de fervura, para conferir aroma a
cerveja (OLIVEIRA, 2011). A Quadro 2 mostra a composi¢ao do Iupulo que se utiliza na

industria cervejeira.

Quadro 2. Composicao do Iupulo usado nas cervejarias.

Composi¢cao quimica Concentracao (%)
Agua 10,0
Resinas totais 15,0
Oleos essenciais 0,5
Taninos 4.0
Monossacarideos 2,0
Pectina 2,0
Aminoécidos 0,1
Protéina bruta 15,0
Lipideo e ceras 3,0
Cinzas 8,0
Celulose, lignina, etc 40,4
Total 100,0

Fonte: Adaptado de EVANGELISTA, 2012.

3.1.4 Levedura

As leveduras sdo organismos unicelulares, pertencentes ao reino Fungi, que ndo
realizam fotossintese e se reproduzem de modo assexuado. Normalmente a reprodugdo € por
gemulacdo ou brotamento e de forma rapida, sdo seres eucariontes e possuem uma parede
celular rigida e suas dimensdes sdo maiores do que as bactérias (OLIVEIRA, 2011).

A faixa 6tima de temperatura para o desenvolvimento das leveduras, variam de 26 a
35°C. O intervalo de pH o6timo varia de 4,5 a 5,5 (SANTOS, 2008). As leveduras sdo capazes

de metabolizar com eficiéncia os constituintes presentes no mosto, que sao ricos em agucares
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fermentaveis. A cepa mais utilizada para fabricagdo de cerveja € a Saccharomyces cerevisiae,
levedura ascomicética gemulante tipica, com cé€lulas elipticas, que medem de 6-8 pum de
comprimento por 15 um de largura (CARVALHO, 2006). Esses microrganismos sao 0s
encarregados de transformar os aglcares fermentdveis que existem no mosto, em dalcool,
dioxido de carbono, ésteres, dentre outras substancias responsaveis pelas caracteristicas da
cerveja (BOTTO, 2009).

3.2 ETANOL

O etanol também conhecido como alcool etilico de formula CH3CH>OH, ¢ um liquido
incolor, de odor aromatico e caracteristico, inflamavel, de sabor ardente, miscivel em 4gua e
compostos organicos (ZARPELON, 2013; MATOSO, 2013). Com relagdo a suas propriedades
fisicas, apresenta um ponto de ebulicdo de 78,3 °C (1 atm), um ponto de fusdo de -117 °C (1
atm) e uma densidade de 0,789 g.mL". E o 4lcool mais utilizado na fabricacdo de todas as
bebidas alcoolicas (JUNIOR, 2012).

Na preparagao das bebidas alcoolicas se faz necessario a presenca de agucares que
podem ser obtidos de fontes diversas, dentre elas a mais utilizadas sdo os graos. A sintese do
etanol pode se dar a partir de trés processos: por via sintética, destilatoria ou fermentativa, que
¢ amais utilizada (MATOSO, 2013). No processo fermentativo, o fermento ¢ o ingrediente que
contém as enzimas que sdo capazes de desencadear uma sériec de reagdes, onde o acucar ¢
convertido em etanol e diéxido de carbono, como expressado na equagdo 1 (JUNIOR, 2012;
MATOSO, 2013):

CsH1206(sy ———— 2C>HsOHp) + 2COxg) (1)
Fermento

Com o processo de fermentacdo, s6 hd producdo de bebidas teor de etanol entre 12-15%,
pois em concentragdes elevadas as enzimas do fermento sdo inativadas. Dessa forma, para
produzir bebidas com um teor alcoodlico maior, a solugdo deve passar por um processo de
destilagao (JUNIOR, 2012).

O etanol ¢ aplicado como solvente de tintas, vernizes, perfumes, aromatizantes, material
para linha de sinteses, recristalizagdes e solvente de reagdes quimicas. E um liquido toxico, no
entanto, ¢ menos toxico que o metanol. Poder ser hipnotico, induzir ao sono, o etanol diminui
a atividade na parte superior do cérebro, ainda que dé impressdo de ser estimulante (REIS,
1993; SOLOMONS, 2001; JUNIOR, 2012).
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Os alcoois de uma forma geral podem ser oxidados por agentes oxidantes, onde os que
se destacam sdo o dicromato de potassio (K2Cr207) e o permanganato de potassio (KMnOg),
em presenca de acido sulfurico. Independente de qual desses dois agentes oxidantes for
empregado, em ambas as reagdes haverd a formagdo do aldeido acético, como expressado nas

equacoes 2 e 3 (JUNIOR, 2012):

Reacdo de etanol e dicromato de potassio
3CH3CH20H() + K2Cr207(aq) + 4H2SO4(aq) — 3C2H4O(ag) + K2SO4(aq) + Cr2(SO4)3(aq) + 7H20q)
2)

Reagao de etanol e permanganato de potassio
SCH3;CH20OH(y + 2KMnOyaq) + 4H2SO4aq) —  SCH4O@q) + KoSOsag + Mn2SOsag)

)

O desenvolvimento das reacdes pode ser observado pelo odor caracteristico do aldeido
formado e pela mudanca de coloragdo. O dicromato de potassio, em meio acido, é reduzido ao
sal de cromo (IIT) em temperatura ambiente de coloracdao verde (CARDOSO, 2006; JUNIOR,
2012).

3.3 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO (NIR)

A espectroscopia NIR ¢ definida como um tipo de espectroscopia vibracional que
emprega energia em fotons (hv) na faixa de 2,65x107" a 7,96x10%° Jaules (J) (PASQUINI,
2003). A regido do infravermelho alonga-se desde o fim da regido espectral do visivel (700
nm), até o inicio da regido espectral do infravermelho fundamental (2500 nm) (METROHM,
2013). A faixa espectral do infravermelho pode ser subdividida em trés faixas distintas,
denominadas de acordo com a sua distdncia em relagdo ao visivel (PEREIRA, 2011;
OLIVEIRA, 2018):

= Infravermelho longo (FIR, do inglés Near Infrared): 4x10* — 10° nm;
= Infravermelho médio (MIR, do inglés Middle Infrared): 2500 — 4x10* nm;
» Infravermelho proximo (NIR, do inglés Far Infrared): 780 — 2500 nm.
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A radiacdo que ¢ emitida pelo NIR excita as moléculas da matriz em estudo, levando-
as a manifestar movimentos harmonicos ¢ combinagdes de vibracdes moleculares de niveis
energéticos mais elevados, admitindo uma menor absorbancia de radiagdo incidente, o
infravermelho proximo, adentrando em amostras opacas, provocando vibragdes moleculares
em elétrons externos, sem necessidade de preparacdo prévia, modificagdo de matriz ou diluigcao
do material (CIENFUEGOS & VAITSMAN, 2000). Os espectros na regiao do NIR sdo
resultantes das combinacdes e sobreposi¢des dos grupos funcionais -CH, -OH, -NH, e -SH,
fornecendo uma variedade de informagdes a respeito das interagdes inter e intramoleculares de
grupos funcionais organicos (PASQUINI, 2003). Na Figura 2 tém-se as posi¢Oes relativas das

bandas para as absor¢des mais proeminentes na regiao do NIR.

Figura 2. Posicdes das principais bandas de analise na regido do NIR.

Regifo de 1° sobretom Rcﬁ o de bandas de c%’ do
= Stls o

1 N . * B

‘10 B m = 2n

i1 B ] L3
AfCH RMHR® ArCH | AFCH | COMHR ArCH  SH CONHy w

LiBR. B 8 8. 8 -
TR 1N o

Oy | o | H, Hy OHy 1ec CHy

P B | s

Chy oy | | CHy | | O% | O% Ty
700 900 1100 1300 1500 1700 15900 2100 2300 2500

Comprimento de onda (nm)

Fonte: METROHM, 2013

As bandas de absor¢do do NIR sdo sobrepostas e amplas e diferente do que ocorre no
infravermelho médio, o infravermelho proximo fornece bandas de fraca intensidade,
diminuindo de 10 a 100 vezes. Além de fornecer informagdes sobre a composi¢ao quimica da
amostra, os espectros do NIR também relacionam informagdes fisicas da mesma (SIMOES,
2008)..
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Mesmo apresentando uma baixa absortividade, consegue-se uma alta profundidade de
penetragdo. Dessa forma, viabiliza analises diretas de fortes absorventes e permite o
nivelamento de amostras com espalhamento, como so6lidos ou liquidos turvos, nos modos de
refletdncia ou transmitancia sem a necessidade pré-tratamento. Em sintese, a maior dificuldade
para o uso da espectroscopia NIR € que seus espectros se apresentam de forma complexa, sendo
assim dificil de interpretar e relacionar adequadamente o niimero de sinais obtidos no
equipamento com as caracteristicas da amostra devido a sua natureza (sobreposi¢do e bandas
de combinacio de niveis vibracionais de energia) (BESSANT, 2002; CHAU, 2004; SIMOES,
2008).

Nesse contexto, a fim de conseguir solucionar essa problematica, surge uma nova area
da quimica, a Quimiometria, que ¢ capaz de converter o sinal analitico obtido por técnicas

instrumentais modernas, em informagdes uteis de métodos apropriados (FERREIRA, 2015).

3.4 QUIMIOMETRIA

A Quimiometria ¢ uma das areas da quimica analitica, que utiliza de ferramentas
estatisticas e matematicas para tratar dados quimicos de forma a extrair maior quantidade de
informagdes e melhores resultados analiticos (JUNIOR, 2011).

A técnica foi desenvolvida por volta dos anos 60, ¢ até os dias atuais ja foram
desenvolvidos muitos métodos que tornaram possivel a interpretagdo ¢ o processamento de
dados que antes seriam impossiveis analisados (SIMOES, 2008; JUNIOR, 2011). Um exemplo
disso ¢ a utilizacdo da quimiometria aplicada a dados de espectroscopia NIR, os quais nao
poderiam ser facilmente utilizados como informacdo analitica por possuirem bandas largas,
sobrepostas e pouco intensas.

A quimiometria se subdivide em tré€s areas principais: planejamento ¢ otimizagdo de

experimentos, calibracdo multivariada e reconhecimento de padrdoes (GELADI, 2003).

3.4.1 Calibra¢do multivariada

A calibragdo multivariada pode ser descrita como um conjunto de técnicas que consiste
na construcdo de modelos matemdticos empiricos para relacionar dados da saida de um
instrumento (variavel independente) as concentragdes dos analitos ou a outras propriedades das
amostras (variavel dependente) (BEEB,1998; OLIVEIRA, 2018).
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Diferentemente da calibra¢do univariada, onde se relaciona o sinal analitico em apenas
um comprimento de onda com a propriedade de interesse, na analise multivariada os modelos
sdo construidos utilizando uma faixa de comprimentos de onda trazendo mais informagao e
consequentemente mais robustez aos modelos (PEREIRA, 2011).

O processo de calibragao multivariada consiste em 3 etapas: a calibragdo, a validagado e
a predi¢do. Na etapa de calibragdo, um conjunto de amostras ¢ utilizado para determinar a
relacdo entre as respostas instrumentais (matriz X) e a propriedade de interesse determinada
pelo método de referéncia (vetor Y) (GUIMARAES, 2017; OLIVEIRA, 2018). O modelo de
calibracdo consiste em uma funcdo matematica (f) que relaciona dois agrupamentos de
variaveis, onde um grupo ¢ denominado dependente representada pelo vetor y, e outro ¢
denominado independente, representado pela matriz X (SIMOES, 2008; JUNIOR, 2011). Para
a elaboragdo de um modelo de calibragdo, o conjunto de dados utilizados para essa finalidade
¢ chamado de conjunto de calibracdo. Os parametros do modelo sdo designados coeficientes de
regressao (b) determinados matematicamente a partir de dados experimentais. Apds a
construgao do modelo o mesmo deve ser testado em relacao a capacidade preditiva, o que pode
ser realizado pela validagdo interna ou externa, a parir do conjunto de amostras de validagao.
Nesse conjunto, se utiliza amostras onde suas variaveis dependentes sdo conhecidas para que
seja possivel realizar uma comparacao dos valores preditos pelo modelo e os valores conhecidos
previamente através de uma metodologia padrdo, o que permitird a avaliagdo sobre o
desenvolvimento do modelo de calibracdo proposto. Atestada a sua capacidade preditiva, a
partir do conjunto de valida¢do, o modelo pode ser utilizado para prever a propriedade de
amostras, nomeado conjunto de predicdo (FONSECA, 2011).

Na calibragcdo multivariada os dados sdo organizados conforme a Figura 3, ilustrada a
partir da analise de dados espetroquimicos. Os valores de absorbancia e comprimento de onda
correspondem a matriz X (variaveis independentes), € as concentragdes das amostras,
determinadas pelo método de referéncia, correspondem ao vetor Y (varidveis dependentes)

(JUNIOR, 2011).
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Figura 3. Organizagdo de dados na calibracdo multivariada.
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Tzl
1

Espectros de “i” amostras do conjunto de calibrag@o e de “k” amostras de validacdo sdo

obtidos em “/ ” valores de comprimento de onda diferentes, formando uma matriz [Xcal (i X j)]
para a fase de calibrac@o e outra matriz [Xval (k x j)] para a fase de validagao. Duas matrizes,
Ycal (i x g) e Yval (k x g) também sdo formadas com “q " colunas, relacionadas aos diferentes
componentes presentes nas amostras e cujos valores de concentracdo sdo conhecidos
geralmente por métodos de analise de referéncia. (SIMOES, 2008; GUIMARAES 2017).

Para a construgdo do modelo de calibragao multivariada pode-se utilizar varios métodos
de regressao, dentre esses os mais utilizados sdo: a regressdo por componentes principais (do
inglés, Principal Component Regression — PCR), a regressdo linear multipla (do inglés,
Multiple Linear Regression — MLR), a regressdo por minimos quadrados classicos (do inglés,

Classical Least Squares - CLS) ¢ a regressao por minimos quadrados parciais (do inglés, Partial
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Least Squares — PLS) a qual é objeto deste trabalho (SIMOES,2008; FONSECA, 2011;
GUIMARAES, 2017).

3.4.1.1 Regressao por minimos quadrados parciais (PLS)

A regressdo por minimos quadrados parciais (PLSR) ou PLS foi desenvolvido por
Herman Wold por volta de 1964, sendo considerado o método de regressao mais aplicado para
a constru¢cdo de modelos de calibracdo multivariada a partir de dados de primeira ordem
(FONSECA, 2011; GIMALHAES, 2017). Para se construir o modelo, o método utiliza tanto as
informagdes da matriz de dados espectroscopicos (matriz X), como as informagdes da matriz
de concentracdes (matriz Y) (SIMOES, 2008).

O PLS expande o conceito do modelo inverso (propriedade com funcdo da resposta
instrumental) trocando as varidveis originais por um sub-conjunto truncado de varidveis,
chamado de varidveis latentes (VL) (BEEB, 1998; OLIVEIRA, 2006). Considerando um caso
geral para a determinacdo de mais de uma espécie de interesse, as matrizes Xcal e Ycal (Figura
X) sdo decompostas em suas matrizes de pesos e escores (SIMOES 2008; GUIMARAES 2017)

respectivamente, como mostrado nas Equagoes 4 ¢ 5.

X=TP"+E )

Y=UQ'+F 5)

Onde T e U sdo as matrizes dos escores; P ¢ Q sdo as matrizes dos pesos das matrizes
X e Y, respectivamente. O E representa a matriz de residuos espectrais, enquanto que, F
representa a matriz dos residuos de concentragdo (SIMOES, 2008).

Na decomposi¢do em escores € pesos pode ser empregados diferentes tipos de
algoritmos, mas no final eles produzem resultados similares. Como uma representacdo desses
algoritmos tem-se o NIPALS (do inglés, Non-linear Iterative Partial Least Squares) (GELADI,
1986; SIMOES, 2008).

O modelo PLS final consiste em relacionar linearmente os scores da matriz X com os

scores da matriz Y, de acordo com as Equagdes 6 e 7, respectivamente.

U=BT+G (©6)
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Y=BTQ"+H 7

Em que B ¢ a matriz dos coeficientes de regressao; G ¢ a matriz de residuos dos escores

¢ H a matriz de residuos de concentragao.

3.4.2 Pré-processamentos dos dados

Independentemente de como os espectros sdo adquiridos, o pré-processamento dos
mesmos ¢ normalmente realizado a fim de remover da informagao espectral tendéncias que nao
estdo relacionadas a composi¢do quimica da amostra e preparar os dados para os
processamentos seguintes (GOWEN et al., 2007; IQBAL et al., 2013). Os pré-processamentos
espectrais consiste de varias técnicas, dentre elas a correlacdo polinomial de linha de base,
derivadas de Savitzky-Golay, centralizacdo da média e normalizacdo da variancia (AMIGO et
al., 2013).

As técnicas de pré-processamentos sdo muito utilizadas para solucionar problemas
tipicos referentes as variagdes comumente observadas nos conjuntos de espectros, ¢ dessa
forma, aumentar a qualidade do resultado final da analise (SILVA, 2013).

As flutuacdes sistematicas que sdo geradas por conta da dispersao da luz, principalmente
em amostras solidas, sdo a fonte mais comum relacionadas as variagdes presentes nos dados
NIR. Para corrigir esse problema, utilizam-se técnicas classicas tais como (RINNAN et al.,
2009):

= Variacdo Normal Padrao (SNV, do inglés Standard Normal Variate);
» Correlagdo Multiplicativa de Espalhamento (MSC, do inglés Multiplicative Scattering

Correction).

O MSC ¢ o método que foi proposto pela primeira vez por Martens, H.; Jensen, S. A.;
Geladi (1983) e depois adaptado por Geladi; Macdougall; Martens (1985). Esse método
consiste em corrigir o nivel de dispersdao de todos os espectros em um conjunto de dados para
efeito multiplicativo (inclinagdo) e aditivo (offset). Essa correcdo de dispersao ¢ feita em duas
etapas: 1) os coeficientes de correcdo sdo estimados; € 2) o espectro original é corrigido
(RINNAN et al., 2009). Os passos 1 e 2 executados respectivamente sdo mostrados nas

Equacdes 8 € 9.
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Xorg = by + bref,l * Xref +e t)]
Xorg— by e

X = = X + 9

corr Bref.1 ref Bref.1 ®

onde X, se refere a matriz dos espectros medidos, € x,.f € 0 espectro de referéncia usado para

processar todo o conjunto de dados , e ¢ a matriz residual, x.,,, € a matriz com os espectros

corrigidos, by € by 1 sd0 parametros escalares que variam de acordo com a amostra (RINNAN

et al., 2009).

Jano SNV, cada espectro individual, ou seja, de cada amostra, ¢ concentrado e dividido
pelo seu desvio padrao, estabelecendo uma escala comum para todos os espectros, com
resultados equivalentes a MSC. A diferenca mais relevante ¢ que o SNV padroniza cada
espectro usando apenas os dados desse espectro em particular (Equacdo 10), enquanto que o

MSC usa o espectro médio calculado do conjunto de dados:

Xorg— Q0

Xcorr = e 10)

onde a, ¢ o valor médio do espectro a ser corrigido ¢ a; ¢ o desvio padrao do espectro de cada
amostra (BALANGE, 2017).

As derivadas de Savitzky Golay (SG), proposta em 1964, sdo ferramentas matematicas
muito utilizadas para correcao de efeitos aditivos e multiplicativos de dados espectrais, ou seja,
além de resolver os problemas de linha de base, também suaviza os espectros, podendo assim
evidenciar sinais que ndo sdo muito perceptiveis (SILVA, 2013).

A primeira derivada (1D) tem como fungdo remover apenas os efeitos de linha de base,
chamado de efeito aditivo, e assim a inclinagdo torna-se um termo constante; ja a segunda
derivada (2D) remove tanto o espalhamento aditivo quanto o multiplicativo, simultaneamente,
o que ajuda na separagdo dos picos sobrepostos ¢ destaca caracteristicas especiais (BARBIN et
al., 2012b).
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3.4.3 Algoritmos para selecdo de varidveis e amostras

Uma das maiores dificuldades que envolve a calibragdo multivariada ¢ a complexidade
de dados matriciais obtidos que refletem a natureza das amostras reais. Dessa forma, a selegdo
de amostras e de varidveis que representem a variabilidade do conjunto de dados ¢ importante
para o desenvolvimento de modelos multivariados precisos e robustos (ARAUJO, 2001;
ANDERSEN, 2010; GUIMALHAES, 2017)

A andlise multivariada tem como objetivos a redu¢do de dados ou simplificagdo
estrutural, classificacdo e agrupamento de objetos similares, investigacdo das dependéncias
entre variaveis, predi¢do, e formulacao e teste de hipoteses (JOHNSON, 2014; ALVES, 2017).

Dessa forma, a divisdo do conjunto original de amostras em subconjuntos de calibragao
e validacdo tem sido uma etapa crucial para a constru¢ao de modelos de calibragdo multivariada
(MARTENS, 2000). Nesse contexto, varios algoritmos para selecdo de variaveis foram
desenvolvidos. Como exemplo de algoritmo tem-se o “branch and bound”, muito utilizado para
otimizagdo combinatdria, o método dos minimos quadrados parciais por intervalo (iPLS),
transformada wavelet e o algoritmo genético (Genetic Algorithm - GA) (ARAUJO, 2001).

O GA, tem sido uma alternativa bastante viavel e flexivel quando se refere a estratégias
de selecdo de varidveis, mas, devido a sua natureza estocdstica, os resultados gerados pelo o
mesmo pode nao ser reprodutiveis. Como uma alternativa para contornar esse problema, surge
o algoritmo das projecdes sucessivas (ASP), que possui natureza deterministica, ou seja, 0s
resultados da sele¢do de variaveis feita por esta técnica sdo sempre reprodutiveis (SIMOES,

2008).

3.4.3.1 Algoritmo de projegoes sucessivas (APS)

Desenvolvido por Araujo et al. (ARAUJO, 2001), o algoritmo APS ¢ considerado um
método de selecdo direta, ou seja, comega com um comprimento de onda e vai incorporando
novos comprimentos de onda a cada iteragdo, até que um nimero especificado N de
comprimentos de onda tenha sido atingido. Esse algoritmo tem como objetivo selecionar
comprimentos de onda cujo conteido de informagdes seja minimamente redundante, para

resolver problemas de multicolinearidade (GIMALHAES, 2017).
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3.4.3.2 Teste de incerteza de Martens (Jack — Knife)

O teste de incerteza de martens ¢ um método de teste de significancia implementado no
software The Unscrambler®. O conceito desse teste ¢ baseado na validagdo cruzada, principio
Jack-Knifing e graficos de estabilidade, tendo como objetivo avaliar a estabilidade dos
resultados de PCA ou Regressao (MARTENS, 2000).

Esse teste ¢ realizado durante a etapa de validagdo cruzada do modelo, podendo ser
aplicado a modelos PLS, PCR ou PCA com validagdo cruzada completa ou segmentada. Esta
ferramenta permite a estimativa da estabilidade do modelo, a identificacdo de amostras ou
variaveis perturbadoras e a selecdo das varidveis espectrais (X) significativas. No teste de
incerteza de Martens se analisa a incerteza dos parametros do modelo individual, em cada
segmento de validagdo cruzada ¢ obtido um conjunto de estimativas de parametros do modelo
(GUIMALHAES, 2017).

3.4.3.3 Kennard-Stone (KS)

Para se construir modelos de calibragdo multivariada ¢ necessario que se tenha um
subconjunto representativo a partir de um conjunto grande de amostras. Dessa forma, uma
alternativa simples e frequentemente empregada para esse fim, ¢ o método de selecao aleatoria
(SR) que emprega a distribuicao estatistica do conjunto inteiro na extragao do grupo de dados
do conjunto maior. No entanto, este método nao garante a representatividade do conjunto de
dados, nem previne contra possiveis problemas de extrapolagdo. Uma alternativa atrativa para
contornar os problemas apresentados pelo RS ¢ o algoritmo Kennard-Stone (KS) que faz a
selegdo das amostras com base em suas distancias (SIMOES, 2008; SOUZA, 2011).

O objetivo do KS ¢ selecionar um subconjunto representativo de um conjunto de N
amostras. Com o intuito garantir uma distribui¢do uniforme de tal subconjunto ao longo do
espaco de dados X (resposta instrumental), o KS segue um procedimento por etapas no qual
novas selegdes sdo tomadas em regides do espago longe das amostras ja selecionadas. Para isto,
o algoritmo emprega as distancias Euclidianas dx(p,q) entre os x-vetores de cada par (p,q) de

amostras calculadas como mostra a equagdo 5 (GALVAO, 2005):

dy(P,q) = (¥o- Yo)* =| ¥p-Yal; pe q € [1,N] 5)
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3.4.2.4 Algoritmo SPXY

Proposto por Galvao et al., 2005, o algoritmo SPXY (do inglés: Sample set Partioning
based on joint X-y distances), ¢ um método alternativo para a selecdo dos conjuntos de
calibracdo e predi¢cdo. Sendo uma extensdo do KS, o algoritmo SPXY leva em consideragao
tanto as diferencas tanto da matriz X quanto a do vetor y no célculo das distancias e obter uma

representatividade adequada nos subconjuntos dos dados.
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4 METODOLIGIA

4.1 LOCAL DE REALIZACAO DO TRABALHO

O trabalho foi desenvolvido no Laboratorio de Pesquisa em Ciéncias Ambientais
(LAPECA) do localizado no Centro de Ciéncia e Tecnologia (CCT) do campus I da
Universidade Estadual da Paraiba (UEPB).

4.2 PREPARO DAS AMOSTRAS

Neste trabalho foram analisadas as bebidas alcodlicas mistas a base de cerveja com
sabor citrico e teor alcoolico rotulado de 7,9% ABV. Os produtos comerciais de 4 lotes distintos
da mesma bebida, foram adquiridas em estabelecimentos comerciais na cidade de Campina
Grande, PB. Um dos lotes comerciais da bebida foi utilizado como base para produzir amostras
com teor de alcool (%ABV) inferior e superior ao rotulado nas amostras comerciais, pois para
se construir um bom modelo de calibrag@o ¢ necessario que se possua amostras que apresentem
variabilidade na faixa do parametro estudado, neste caso a % ABV da bebida alco6lica mista.
A faixa de trabalho variou de 1,58 — 17,11 %ABYV como mostra a Tabela 1.

Para obter amostras com concentragdo inferior ao valor rotulado, ou seja 7,9%ABYV,
preparou-se diluicdes da cerveja base, adicionando-se quantidades adequadas de agua
deionizada utilizando-se uma micropipeta, de acordo com os valores descritos no anexo 1.

J& para ampliar os valores de %ABV foi preparada uma solucdo estoque composta por
cerveja e etanol PA 99,8% (8mL: 2mL). Aliquotas desta solugdo estoque foram tomadas com
o auxilio de uma micropipeta ¢ um volume adequado de agua foi adicionado para se obter as
concentragdes desejadas, a %ABYV para as amostras obtidas estdo descritas no anexo 2.

Um total de 25 amostras, sendo 14 dilui¢des e 11 fortificacdes (tabela 1) foi obtido.
Todos os 4 lotes comerciais foram utilizados para a etapa de predigdo. Deste modo, o conjunto
de calibragdo/validagdo interna foi composto por 25 amostras € o conjunto de predi¢do por 4

amostras.
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Tabela 1. Solugdes de diluicoes e adi¢cdes de alcool P.A. a bebida alcoolica mista a base de cerveja.

AMOSTRAS % ABV AMOSTRAS % ABV
Dy 1,58 Al 8,0
D> 1,75 Az 10,0
Ds 1,97 As 12,0
D4 2,25 A4 13,0
Ds 2,63 As 15,75
Ds 3,16 As 16,0
Dy 3,95 A7 16,19
Dg 4,5 Ag 16,65
Do 5,0 Ao 16,72
Dio 5,5 Ao 17,05
D1 6,0 An 17,11
D12 6,5

D13 7,0

Dis 7,5

A: Adicdo de alcool; D: Dilui¢ao em agua deionizada

Fonte: Dados da pesquisa, 2018

4.3 ANALISE DA ESPECTROSCOPIA NIR

Os espectros de absorbancia para as diferentes solu¢des foram obtidos com o auxilio do
espectrometro portatil MicroNirTM 1700 Spectrometer fabricado pela JDSU (Estados Unidos)
na faixa espectral de 900 nm a 1650 nm, com resolucao de 12,5 nm. Foi utilizada uma cubeta

de quartzo de 1,003 cm e um acessorio para liquidos (Figura 4).
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Figura 4. MicroNir portatil utilizado para registrar os espectros.

Fonte: Dados da pesquisa, 2018

4.4 CONSTRUCAO E VALIDACAO DOS MODELOS

Para a validacao e construgao dos modelos quimiométricos, utilizou-se o software The
Unscrambler® v9.1 da CAMO Process AS, que também foi utilizado para a realizacdo dos pré-
tratamentos dos espectros e sele¢do dos coeficientes Jack Knife. As etapas empregadas na

constru¢ao dos modelos multivariados estdo descritas no fluxograma apresentado na Figura 5.
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Figura 5. Fluxograma das etapas para a constru¢ao dos modelos de calibragdo multivariada.

Ampliacio da faixa de %ABV

Registros dos espectros NIR

Pré-Processamento

Selecao das amostras de calibracio e
validacao (JK)

Construcio e validacao dos modelos

Predicao de %ABYV de amostras
comerciais

Fonte: Dados da pesquisa, 2018.

4.4.1 Etapas para a construcao dos modelos

Depois da obtencao dos registros dos espectros no NIR, selecionou-se a faixa de
trabalho eliminado regides ruidosas ou com valores de absor¢ao maiores de 1,5 u.a. Isto pode
ser realizado a partir da observagdo dos espectros brutos ou pré-processados. Neste trabalho,
optou-se por a cada pré-processamento espectral, aplicado ao espectro completo, selecionar a
faixa de trabalho, com base na observacdo dos espectros. Diversas técnicas de pré-
processamento foram testadas, tais como suavizacdo (com diversas janelas), MSC, SNV,
primeira derivada (com diversas janelas) ¢ a combinagdo destes. Os modelos de calibragado
foram construidos utilizando os espectros das amostras produzidas através da diluicao da bebida
base e de adi¢cdes de 4lcool a mesma como matriz X os valores de %ABV (vetor y) foram
calculados de acordo com as dilui¢des e adi¢des com alcool etilico. A etapa de validacdo interna
foi feita por validagdo cruzada completa (full cross validation) ¢ a etapa de predicao foi

realizada com as amostras comerciais. Apenas os melhores modelos de calibragdo foram
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aplicados as amostras comerciais. A avaliagdo da capacidade preditiva dos modelos construidos
foi realizada a partir da analise do nimero de variaveis latentes (VL) utilizados na construgao
dos modelos, valores da raiz quadrada do erro quadratico de calibragao (RMSEC), validagao
cruzada (RMSECYV) e predi¢do (RMSEP), além da correlagao (r) e coeficiente de determinacao
(R?). Um teste t de Student foi utilizado para verificar a significancia estatistica dos resultados

obtidos na etapa de predicao.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 6 expde o perfil os espectros completos da bebida mista (azul), de uma
determinada dilui¢do da cerveja base (preto) e uma determinada diluicdo da solugdo estoque
(vermelho) que deram origem as amostras do conjunto de calibracdo. Os espectros de todas as
amostras sejam as diluicdes, fortificagdes ou amostras puras, sdo semelhantes. A regido de
7220.22 a 6079.03 cm~' se apresenta como uma regido ruidosa com absor¢des superiores a
1,5 u.a, podendo levar a modelos com baixa capacidade preditiva. Esta regido ¢ relativa a
absorcdao do primeiro sobreton do grupo hidroxila da 4gua, a qual ¢ abundante no tipo de
amostra estudada. A capacidade preditiva de modelos construido incluindo e excluindo esta
regido espectral foi testada. A regido em torno de 10000.00 cm~'¢ relacionada ao terceiro
sobreton da 4gua e a regido em torno de 8500.00 cm~'relaciona-se ao segundo sobreton de CH

que pode estar relacionado a sacarose do mosto.

Figura 6. Espectros das amostras: pura, diluida e concentrada.
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Fonte: Dados da pesquisa, 2018.
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As Figuras 7a e 7b demonstram as andlises de componentes principais de todas as

amostras. As amostras comerciais puras (A0, L1, L2 e L3) estdo indicadas nas figuras 6a. (toda

a faixa espectral) e 6b. (excluindo a faixa de maior ruido espectral) com uma seta vermelha.

Figura 7a. Analise de componentes principais de toda a faixa espectral
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Fonte: Dados da pesquisa, 2018.

Figura 7b. Anélise de componentes principais excluindo a faixa de maior ruido espectral
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Fonte: Dados da pesquisa, 2018.

A partir dos gréaficos de escores de PC1 vs PC2 ndo ¢ possivel observar o agrupamento

das amostras comerciais, bem como das dilui¢des ou concentragdes, o que indica que ndo ha
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diferencas em relacdo as amostras reais € as dilui¢cdes e concentracdes. Isto €, a adicao de agua
deionizada ou alcool etilico ndo mudou o perfil espectral das amostras.

A etapa de pré-processamento dos espectros tem como intuito remover qualquer
informac¢ao que nao esteja relacionada com o problema em estudo, como por exemplo o ruido
espectral, que podem ser originados por varios fatores como: instabilidade da corrente elétrica,
problema de espalhamento da radiacdo devido a diferencas de granulometria ou ainda pela
variabilidade das propriedades fisicas da amostra. Com o objetivo de eliminar ou minimizar
informagdes ndo relacionadas ao parametro estudado, diversos pré-processamentos foram

testados e seus resultados sdo apresentados na Tabela 2.
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Tabela 2. Pré-processamentos espectrais e figuras de mérito para %ABV.

Pré-processamento VL Etapa RMSE (%ABYV) Correlacio(r) R?

. , Cal 1,29 0.9734 0,947
Val 3,00 0.8510 0,7379

- , Gl 1,41 0.9679 0,9368
Val 2.2 0.9187 0,8558

BRIK* C S i oo e
SJ9P2 5 va ggélt 323%33 8;249%
SI9P2F 6 el g 08573 08134
SI9P2MSC 3 a3 08441 07291
SJ9P2E/MSC 3o §§§ 82322 83233
MSC 3 i o opigs 07339
MSCE 2 S 08664 07680
SNV i o opigs 070
SNV S va aw o3 oo
SNVFIK 2 ya 3247% 323333 8%é
DIP23 I v e 06258
DI1P2JSE 5o §j§2 3:3223 8:%?
DI1P2J5FIK* 2 §jﬂ§ 3:35?3 32333?
D1P2J9 Y 05404 07240
D1P2J9F 3o 3322 8%?3 8:382(7)

VL: Variaveis latentes; RMSE: Raiz quadrada do erro quadratico médio; r: Coeficiente de correlagdo; R*: Coeficiente
de determinagdo; %ABYV: Determinacdo de volume de alcool; B: Brutos; F: Remocao da faixa ruidosa; S: Suavizagao;
J5: Janela de 5 pontos; J9: Janela de 9 pontos; P2: Polindmio Savitizky Golay de 2° ordem; JK: Jack-Knife; D1:

Primeira derivada; *: Melhores modelos.

Os pré-processamentos como MSC (do inglé€s: Multiplicative Scatter Correction) e
SNV (do inglés: Standard Normal Deviation) eliminam os deslocamentos de linha de base e a
suavizagdo minimiza o ruido espectral, no entanto preservam o perfil do espectro original

(Figura 8a, 8b e 8c). Ja a derivagdo com suavizagdo, elimina os efeitos do espalhamento e reduz
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o ruido espectral, no entanto modifica o perfil espectral (Figura 9). Nas figuras 7a-c e 8 os pré-
processamentos foram aplicados a toda faixa espectral. Deste modo, ¢ possivel observar que
apenas a suavizacao foi capaz de melhorar os dados visualmente a faixa espectral onde o ruido
¢ mais proeminente e o sinal de absor¢do ¢ superior a 1,5u.a. No entanto os modelos gerados
com os espectros suavizados ndo apresentaram bons modelos, como ¢ possivel constatar

avaliando as figuras de mérito da Tabela 2.

Figura 8a. Espectros pré-processados com MSC.
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Fonte: Dados da pesquisa, 2018
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Figura 8b. Espectros pré-processados com SNV.
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Figura 8c. Espectros pré-processados com suavizagdo com polindmio Savitizky Golay com janela de 9

pontos.
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Figura 9. Espectros pré-processados com 1? derivada com polindmio Savitizky Golay de 2* ordem e

janela de 9 pontos.
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Para os modelos construidos (com dados os brutos, tratados com suaviza¢ao, MSC, SNV
¢ derivada) foi testada a construcdo do modelo com toda faixa espectral, excluindo a regido
mais ruidosa e utilizando os coeficientes Jack-Knife. A capacidade preditiva de todos os
modelos foi avaliada em termos figuras de mérito como o niimero de varidveis latentes, a
correlagdo, coeficiente de determinacgdo e erros obtidos nas etapas de calibragao e validagao
cruzada (VL, r, R2, RMSEC e RMSECYV).

De acordo com as figuras de mérito listadas na Tabela 2, o modelo construido com toda
a faixa espectral sem pré-processamento (Brutos) utilizou 5 varidveis latentes (VL) para a
constru¢do do modelo e apresenta uma discrepancia entre os erros de calibragdo (RMSEC) e o
de validagdo cruzada (RMSECV) (1,29 e 3, respectivamente), apesar de apresentar valores
adequados de r e R%. A medida que a regidio ruidosa foi excluida, o modelo originario (Brutos
FT) diminui 1 VL da sua constru¢do e mostrou uma maior concordancia entre os valores de
RMSEC e RMSECV em relagdo ao anterior, além de uma maior proximidade de r e R?> com o
valor unitario ideal. A concordancia entre os valores de¢ RMSEC ¢ RMSECV (1,56 ¢ 1,98,

respectivamente) aumentaram ainda mais quando se construiu o modelo com os coeficientes de
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regressdo dos dados brutos selecionados pelo algoritmo Jack-Knife (JK). O nimero de VL
utilizadas pelo modelo exprime a simplicidade e parcimonia do modelo, e a sua diminui¢ao esta
relacionada com a exclusao da faixa ruidosa do espectro que representa residuo para o modelo.
A proximidade entre os valores de RMSEC e RMSECYV representam a habilidade do modelo
de calibragdo predizer com precisdo os valores de %ABV nas etapas de validacdo interna e
predicdo, mostrando que o modelo ndo esta sobreajustado.

O uso do espectro completo suavizados com polindmio Savitzky-Golay de 2* ordem e
utilizando janela de 9 pontos para a constru¢do dos modelos apresentou figuras de mérito
semelhante aos construidos com toda faixa dos dados brutos, diferenca de aproximadamente
1% entre os valores de RMSEC e RMSECV. No entanto, nem a exclusdo da faixa ruidosa e
nem o uso dos coeficientes JK ocasionaram melhora nas figuras de mérito dos modelos
construidos. A aplicagao do MSC apds suavizagao promoveu uma pequena melhora nos valores
de RMSEC e RMSECV, diminuindo a discrepancia entre estes valores para 0,76%ABV e a
diminui¢do de 2 VL para a construcdo do modelo. Uma melhora ainda maior nos parametros
de desempenho do modelo foi obtida ao se excluir a faixa ruidosa. No entanto os modelos
construidos com toda faixa espectral pré-processados apenas com MSC ou SNV nao mostraram
bom desempenho. A exclusdo da faixa ruidosa promoveu melhora nos parametros de
desempenho dos modelos.

A constru¢do dos modelos com a faixa espectral completa pré-processada com 1?
derivada polindmio de 2% ordem e janela de 5 pontos, bem como aqueles construidos com a
exclusdo da faixa ruidosa nao apresentaram bom desempenho. Neste caso, o desempenho dos
modelos foi melhorado utilizando os coeficientes JK para sua construgdo, obtendo-se uma
diferenga entre RMSEC e RMSECYV de 0,33%ABYV, diminui¢ao no numero de VL empregadas
para a construgdo do modelo e valores de r ¢ R? proximo a unidade.

De acordo com a avaliacdo das figuras de mérito os modelos construidos com os
coeficientes de regressao dos espectros brutos (BFJK) e os tratados com 1* derivada polindmio
de 2* ordem e janela de 5 pontos (1DP2J5JK) foram considerados como os melhores modelos
e utilizados na etapa de predicao.

Para avaliar o seu desempenho na predi¢ao da %ABV em amostras reais, os modelos
escolhidos foram aplicados a 4 amostras reais e os valores preditos pelo modelo foram

comparados com os rotulados, de acordo com os dados da Tabela 3.
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Tabela 3. Comparagdo dos valores preditos pelo modelo com os valores rotulados de %ABV.

Modelo Valores rotulados (%ABV)  Valores previstos (%0ABV)
7,90 9,27
BFJK 7,90 5,83
7,90 9,36
7,90 10,65
Média 7,90 9,28
RMSEP 2,00
t(calculado) 0,0480
7,90 9,04
IDP2J5JK 7,90 11,47
7,90 11,38
7,90 14,67
Média 7,90 11,64
RMSEP 4,24
t(calculado) 0,4575

Fonte: Dados da pesquisa, 2018

Um teste t a um nivel de 95% de confianca foi utilizado para avaliar se havia diferenca
significativa entre a %ABYV rotulada ¢ a prevista pelos modelos. O tipelado para 6 amostras (n-
2) a um nivel de confianga de 95% ¢ 0,0654. Desta forma, existe diferenca significativa entre
os valores tabelados e os valores previstos pelo modelo 1DP2J5JK, ja que tearculado (0,4575) €
maior que O teabelado (0,0654). J& para 0 modelo BFJK o teaiculado (0,0480) ¢ menor que o trabelado
(0,0654) indicando que nao ha diferenca significativa entre os valores preditos pelo modelos e
os rotulados.

Deste modo, o modelo que obteve melhor desempenho nas etapas de calibragdo,
validagdo interna e predicao das amostras comerciais foi aquele construido com os coeficientes
de regressdo dos espectros brutos (BFJK). Isso pode ser atribuido aos pré-processamentos
utilizados terem eliminado fontes de informacdes importantes para a robustez dos modelos na
etapa de predicdo (GRASSI et al., 2014). A Figura 10 representa o grafico dos valores preditos
versus medidos para a etapa de validagdo cruzada, mostrando o ajuste do modelo e o

comportamento aleatorio das amostras.



Figura 10. Representagdo do grafico de valores preditos vs medidos.
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6 CONCLUSAO

A metodologia desenvolvida para a determinacdo da %ABYV em bebidas mistas a base
de cerveja utilizando os espectros NIR e a regressdo em minimos quadrados parciais (PLS)
mostrou-se uma alternativa vidvel. A partir dos resultados obtidos pode-se perceber que a
presenca de ruidos espectrais influencia negativamente a capacidade preditiva dos modelos,
aumentando o nimero de VL utilizadas para a construcdo dos mesmos e fornecendo maiores
erros nas etapas de calibragdo e validagao interna. Deste modo ficou clara a necessidade de um
estudo apurado para escolha do melhor pré-processamento a ser aplicado ao conjunto de dados,
a fim de se obter modelos parcimoniosos, precisos e robustos. Também foi verificado que os
modelos construidos utilizando os coeficientes de regressao Jack-Knife (e pré-processados) sao
os que apresentam melhor capacidade preditiva, isto se dar pelos modelos utilizados apenas
para as varidveis mais relacionadas ao problema estudado, eliminando fontes de incerteza (ruido
ou variaveis que ndo estejam relacionadas ao problema estudado). Os resultados apresentados
pelo modelo bruto ou pré-processado com 1* derivada polindmio de 2* ordem e janela de 5
pontos utilizando os coeficientes Jack-Knife mostraram bom desempenho nas etapas de
calibracdo e validacdo interna. No entanto, apenas o modelo construido com os coeficientes de
regressdo JK mostrou boa capacidade preditiva quando aplicado as 4 amostras comerciais na
etapa de predi¢do, onde os valores preditos pelo modelo ndo mostraram diferenca significativa
em relagdo aos valores rotulados de acordo com um teste t a nivel de confianga de 95%. Diante
do exposto, a metodologia desenvolvida poderia ser facilmente implementada num laboratorio
de anélises de rotina para a quantificacdo de %ABYV da bebida mista a base de cerveja estudada,
tendo em vista que o equipamento utilizado ¢ portatil, de baixo custo e apresentou um

desempenho adequado para determinacgao do parametro estudado.
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7 PESPECTIVAS

- Aplicar a metodologia desenvolvida a um maior nimero de amostras comerciais da mesma
marca
- Aplicar a metodologia desenvolvida a cervejas de diversas marcas

- Utilizar um espectrometro de bancada para a obtencao de espectros NIR.
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ANEXO 1
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CONCENTRACAO DAS AMOSTRAS QUE APRESENTAM %ABV INFERIOR AO

VALOR ROTULADO.
Bebida (ml) Agua deionizada (ml) %ABV
0,83 4,17 1,58
0,90 4,1 1,75
1,00 4,00 1,97
1,42 3,58 2,25
1,66 3,34 2,63
2,00 3,00 3,16
2,5 2,5 3,95
Solucio estoque (ml)
0,85 4,15 4,5
0,94 4,06 5,0
1,04 3,96 5,5
1,14 3,86 6,0
1,24 3,76 6,5
1,34 3,66 7,0
1,42 3,58 7,5




CONCENTRACAO DAS AMOSTRAS QUE APRESENTAM %ABV SUPERIOR AO

ANEXO 2

61

VALOR ROTULADO.
Solucio estoque (ml) Agua deionizada (ml) %ABV
1,52 4,48 8,0
1,90 3,10 10,0
2,28 2,72 12,0
2,46 2,54 13,0
4,57 0,43 15,72
4,56 0,44 16,00
4,55 0,45 16,19
4,52 0,48 16,65
4,51 0,49 16,72
4,513 0,497 17,05
4,5 0,5 17,11




