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RESUMO

A crescente ocorréncia de fraudes por rotulagem indevida em cervejas industriais no Brasil
evidencia a necessidade de métodos analiticos acessiveis para autenticagdo e controle de qualidade.
Este trabalho empregou espectroscopia Raman, IV, UV-Vis e andlise fisico-quimica via Alcolyzer
Beer Analyzer associadas a técnicas quimiométricas para discriminar cervejas puro-malte e
adjuntadas e identificar desvios indicativos de adulteragdo. Os dados foram pré-processados (SNV,
MSC e Savitzky-Golay) e avaliados por PCA, PLS-DA e LDA com validacdo cruzada. A PCA
revelou padrdes estruturais e agrupamentos consistentes entre categorias, enquanto PLS-DA e
LDA apresentaram métricas robustas de classificacdo, sendo avaliadas métricas de desempenho
como acuracia, Fl-macro, curvas AUC/ROC e matrizes de confusdo. Destaca-se o desempenho
expressivo do UV-Vis, com acuracia de 100% em modelo LDA, capaz de promover separagdo
eficiente com baixo custo e facil operacionalizagdo, evidenciando seu potencial como ferramenta
rapida para triagem e verificagdo de autenticidade. Os resultados comprovam que a combinagao de
técnicas espectroscOpicas € quimiometria constitui uma abordagem eficaz e viavel para o
monitoramento da integridade de cervejas comerciais, distingao de diferentes marcas de cerveja e
apoio a acoes de fiscalizacdo e seguranca do consumidor, auxiliando a policia e demais 6rgaos no
monitoramento ¢ combate a falsificagdo de cervejas de ampla circulagdo no Brasil.

Palavras-chave: cerveja; falsificacdo; espectroscopia; quimiometria; LDA; PCA; PLS-DA.



ABSTRACT

The increasing occurrence of label counterfeit in industrial beers in Brazil highlights the need for
accessible analytical methods for authentication and quality control. This study employed Raman,
FTIR, and UV-Vis spectroscopy, along with physicochemical analysis using the Alcolyzer Beer
Analyzer, combined with chemometric techniques to discriminate between all-malt and adjunct
beers and identify deviations indicative of adulteration. Spectral data were pre-processed (SNV,
MSC, and Savitzky-Golay) and evaluated through PCA, PLS-DA, and LDA with cross-validation.
PCA revealed structural patterns and consistent clustering among beer categories, while PLS-DA
and LDA demonstrated robust classification performance, evaluated using accuracy, macro-F1
score, AUC/ROC curves, and confusion matrices. UV-Vis spectroscopy showed remarkable results,
achieving 100% accuracy in the LDA model, enabling efficient separation with low cost and simple
operation, reinforcing its potential as a rapid screening tool for authenticity verification. These
findings demonstrate that combining spectroscopic techniques with chemometrics constitutes an
effective and feasible strategy for monitoring the integrity of commercial beers, distinguishing
different brands, and supporting regulatory and forensic applications, aiding law-enforcement

agencies in monitoring and combating beer fraud in Brazil.

Keywords: beer; counterfeit; spectroscopy; chemometrics; LDA; PCA; PLS-DA.
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1 INTRODUCAO

1.1 Cerveja

A cerveja ¢ uma das bebidas alcodlicas mais antigas e amplamente consumidas no mundo,
com registros historicos que remontam a aproximadamente 6.000 a.C., na antiga Mesopotamia.
Evidéncias arqueoldgicas indicam que as primeiras civilizagdes, como os sumérios € os egipcios,
ja produziam uma forma primitiva da bebida a partir da fermentagao de cereais, sendo inclusive
associada a praticas religiosas, medicinais e sociais (HORNSEY, 2003). Com o passar dos séculos,
o conhecimento empirico sobre a fermentacdo e a producdo da cerveja foi sendo transmitido e
aprimorado por diferentes culturas. Na Europa medieval, os mosteiros desempenharam papel
essencial no refinamento das técnicas de fabricacdo, bem como na padronizagdo de receitas e
controle de qualidade rudimentar, consolidando a bebida como um importante elemento cultural e
economico (NELSON, 2005).

A cerveja €, essencialmente, uma bebida fermentada a base de cereais, elaborada a partir
de quatro ingredientes principais: agua, malte (geralmente de cevada), lupulo e levedura.
Adicionalmente, podem ser utilizados adjuntos cervejeiros como arroz, milho, sorgo e outros graos,
que alteram o perfil sensorial e reduzem os custos de produ¢do (COELHO et al., 2022). Esses
ingredientes e suas proporcoes variam conforme o estilo da cerveja e os objetivos do produtor.
Atualmente, o mercado cervejeiro brasileiro ¢ composto por dois segmentos principais: a cerveja
artesanal e a cerveja industrial. Segundo a Associagdo Brasileira de Cerveja Artesanal
(ABRACERVA, 2025), a cerveja artesanal ¢ caracterizada pela produgdao em pequena escala,
limitada a até¢ 5 milhdes de litros por ano (cerca de 416 mil litros por més), sendo elaborada por
cervejarias independentes que priorizam a diversidade de estilos, qualidade sensorial e identidade
regional. Por outro lado, a cerveja industrial ¢ fabricada em grande escala, com foco na
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padronizagdo e competitividade no mercado. Este segmento frequentemente utiliza formulagdes
otimizadas para reduzir custos, como a substitui¢do parcial do malte por cereais ndo maltados de
menor valor agregado. Em 2024, o Brasil registrou 1949 cervejarias, um crescimento de 5,5% em
relacdo ao ano anterior, conforme o Anuério da Cerveja publicado em 2025 pelo Ministério da
Agricultura e Pecudria (MAPA).

Em 2024, o estado de Sao Paulo manteve-se como a unidade da federacdo com o maior
nimero de cervejarias registradas no Brasil, totalizando 427 estabelecimentos, ap6s crescimento
de 4,1% em relagdo ao ano anterior, correspondente a abertura de 17 novas cervejarias. Santa
Catarina destacou-se como o estado com maior crescimento absoluto no numero de
estabelecimentos em comparagdo a 2023, apresentando aumento de 25 cervejarias, o que representa
crescimento de 11,1%. No que se refere ao crescimento relativo, o Tocantins apresentou a maior
variagdo percentual, com aumento de 50,0%, passando de quatro cervejarias registradas em 2023
para seis em 2024. Por outro lado, Acre, Amazonas, Mato Grosso do Sul, Piaui e Sergipe
mantiveram, em 2024, o mesmo nimero de cervejarias registradas observado no ano anterior. Em
sentido oposto, Goias apresentou o maior decréscimo absoluto, com reducdo de quatro
estabelecimentos, o que corresponde a uma queda de 9,3%, passando de 43 cervejarias em 2023
para 39 em 2024. Ademais, os estados do Amapa, Paraiba e Roraima também registraram
diminui¢do no nimero de cervejarias, com redugdes de 50,0%, 12,5% e 50,0%, respectivamente,
o que, em todos os casos, correspondeu a perda de um estabelecimento em relacdo ao ano anterior
(BRASIL, 2025).

Do ponto de vista técnico e regulatorio, a cerveja pode ser classificada de diferentes formas
conforme suas caracteristicas fisico-quimicas e sensoriais. Internacionalmente, guias como o Beer

Judge Certification Program (BJCP) e o Brewers Association Style Guidelines fornecem
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descrigdes detalhadas de estilos reconhecidos, como pilsner, stout, IPA, entre outros. No Brasil, o
MAPA estabelece critérios legais para a defini¢do de “cerveja”, “cerveja puro malte”, “cerveja com
adjuntos”, além de regulamentar parametros como teor alcoolico, uso de aditivos e rotulagem. Essa
normatizagao € essencial para proteger o consumidor, garantir a conformidade entre os produtos e
orientar os processos de fiscalizacdo sanitaria e tributéria.

As cervejas comercializadas mundialmente podem ser classificadas, em termos técnicos,
de acordo com o tipo de fermentacdo, sendo os principais grupos Lager, Ale e Lambic. No Brasil,
entretanto, o mercado ¢ amplamente dominado pelas cervejas do tipo Lager, mais especificamente
do subestilo Pilsen, caracterizadas por fermentacao a baixas temperaturas (cerca de 7 a 13°C), com
uso da levedura Saccharomyces pastorianus. Essas cervejas possuem coloragdo clara, corpo leve,
baixo amargor e elevada carbonatacao, sendo elaboradas para atender ao consumo em larga escala,
muitas vezes associadas a ambientes de clima quente e consumo gelado (BAMFORTH, 2009).

A Instrucdo Normativa n°® 65, de 10 de dezembro de 2019, do Ministério da Agricultura,
Pecudria e Abastecimento (MAPA), estabelece os Padrdes de Identidade e Qualidade (PIQ) para
produtos de cervejaria no Brasil, contemplando, entre outros, o estilo Pilsen. Conforme essa
normativa, a cerveja Pilsen deve conter, no minimo, 55% de malte de cevada ou extrato de malte
em relagdo ao extrato primitivo, sendo permitida a utilizagao de adjuntos cervejeiros, como cereais
ndo maltados, em propor¢cdo maxima de 45% do extrato primitivo. Caso esse percentual seja
ultrapassado, o produto deve ser rotulado como "cerveja de", seguido da denominagdo do cereal
predominante. Em termos de rotulagem, € autorizada a utilizacao de expressoes internacionalmente
reconhecidas, como "Pilsen", desde que essas sejam apresentadas de forma clara e prontamente

identificavel no rotulo, respeitando as caracteristicas originais do produto.
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Além disso, a Instrugdo Normativa n® 65/2019 estabelece parametros fisico-quimicos,
microbiologicos e sensoriais que visam assegurar a qualidade e a seguranca do produto final,
contemplando limites para contaminantes, requisitos organolépticos e outros critérios técnicos
especificos. Entre as marcas mais populares no Brasil, como Skol, Brahma, Antartica, Original,
Heineken, Budweiser e Stella Artois, todas pertencentes a categoria das Lager, possuem variagdes
no grau de amargor e corpo. Skol, Brahma e Antartica sdo exemplos classicos de Pilsen brasileiras:
leves, pouco amargas e com perfil sensorial suave. A Original, embora também do tipo Pilsen, ¢
comercializada como uma versdao mais "premium", com leve incremento no corpo € maior
equilibrio de malte.

De acordo com pesquisa realizada pela Brazil Panels em parceria com a agéncia Conexao
Vasques, as marcas de cerveja mais consumidas no Brasil sdo: Brahma (43,1%), Heineken (40,6%),
Skol (36,6%), Amstel (33,2%), Budweiser (28,8%), Antarctica (27,6%), Itaipava (26,5%), Stella
Artois (18%), Petra (16,7%) e Original (16,4%) (PAVAN, 2024). Heineken e Stella Artois,
classificadas como International Pale Lager, apresentam amargor um pouco mais pronunciado e
sabor mais lupulado (HEINEKEN, [s.d.]), enquanto a Budweiser, uma American Lager, utiliza
arroz como adjunto, resultando em um perfil seco e suave (BUDWEISER, 2025). Apesar de suas
origens internacionais, essas cervejas seguem caracteristicas sensoriais proximas das Pilsen
populares, o que favorece sua ampla aceitagdo no mercado brasileiro. Essa homogeneidade
estilistica, embora vantajosa para a padronizacao e comercializagdo, limita a diversidade de perfis
sensoriais, o que tem impulsionado o crescimento do mercado de cervejas artesanais nos ultimos
anos (COELHO et al., 2022).

Outro problema crescente, especialmente em paises com alto consumo interno como o

Brasil, ¢ a falsificagdo de bebidas alcoodlicas, incluindo a cerveja. Além dos prejuizos econdomicos,
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tributarios e a reputacdo das marcas, a presenca de produtos falsificados representa riscos diretos a
satide publica, uma vez que podem ser armazenados ou manipulados de forma inadequada, utilizar
ingredientes de origem desconhecida ou estar sujeitos a contaminagdo microbiologica devido a
auséncia de controle sanitario. Em muitos casos, o consumidor ndo ¢ capaz de perceber
sensorialmente a adulteragcdo, o que agrava a exposi¢do a substincias potencialmente perigosas.
Dados da Associagdo Brasileira de Bebidas Destiladas (ABBD) revelam que 36% do volume total
de bebidas comercializadas no pais sdo adulteradas. Além disso, a producao e distribuicdo desses
produtos ilegais estdo frequentemente associadas a fac¢des criminosas, gerando ndo apenas
impactos sanitarios, mas também perdas fiscais expressivas, estimadas em R$ 52,9 bilhdes em
razdo da sonegacao de impostos (TERRA, 2025).

As adulteragdes em cervejas industriais podem provocar alteragdes sensoriais perceptiveis
ao consumidor, ainda que, em alguns casos, sejam sutis e dificeis de identificar sem auxilio
analitico. Essas modificacdes incluem alteracdes no aroma lupulado, que pode apresentar notas
menos frescas ou com caracteristicas oxidativas indesejaveis, sabor residual adocicado devido a
presenga de agucares residuais ndo fermentados, aumento da acidez provocada pela adicao de
compostos acidos, além de mudangas no corpo e na sensacao de espuma, afetando a experiéncia
geral de consumo. Tais adulteragdes, ainda que imperceptiveis a uma avaliacdo sensorial
superficial, podem ser detectadas por meio de técnicas fisico-quimicas e espectroscopicas, como a
espectroscopia no infravermelho, Raman e espectrofotometria UV-Vis, que permitem identificar
desvios na composi¢cdo quimica da bebida. Nesse sentido, a caracterizagdo instrumental torna-se
uma ferramenta essencial para confirmar a autenticidade do produto e proteger o consumidor de
fraudes, complementando as analises sensoriais e as inspegoes regulatorias (GONZALEZ VIEJO;

FUENTES; HERNANDEZ-BRENES, 2021).
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Nos ultimos anos, o interesse cientifico e tecnologico pela cerveja vem se intensificando,
especialmente no campo das andlises quimicas e na detec¢dao de fraudes. Tal interesse se justifica
pela necessidade de garantir a autenticidade do produto, proteger os consumidores e fortalecer a
confian¢a no mercado formal (BRYAN; HILL, 2024). Casos de adulteracao, falsificagdo por troca
de rétulos e comercializagdo de bebidas fora dos padrdes tém sido recorrentes em diversas regioes,
exigindo a adog¢do de ferramentas analiticas robustas para o monitoramento e controle da qualidade.
Nesse contexto, compreender a historia, os ingredientes e a relevancia economica da cerveja ¢
essencial para embasar estudos que envolvam sua caracterizacao fisico-quimica, autenticidade e
rastreabilidade (DA SILVA et al., 2019; DE ALMEIDA et al., 2018; MAHMOOD; PETRACO;

HE, 2012).

1.2 Falsificacao de Produtos, Controle de Qualidade e Autenticidade

O Acordo sobre os Aspectos dos Direitos de Propriedade Intelectual Relacionados ao
Comércio (TRIPS) define bens de marca registrada falsificados como: "quaisquer bens, incluindo
embalagens, que ostentem, sem autoriza¢do, uma marca que seja idéntica a marca validamente
registrada em relacdo a esses bens ou que nao possa ser distinguida, em seus aspectos essenciais,
de tal marca, infringindo assim os direitos do proprietario da marca em questdo de acordo com a
legislacdo do pais de importacao" (OMC, 1994, Artigo 51). Nesse contexto, a falsificacdo pode
envolver substituicdo, como a colocacdo de produtos inferiores em embalagens auténticas ou
reutilizadas; duplicagdo, que € a copia direta de embalagens, produtos e/ou instrucdes; adulteracao,

que ocorre ao interferir em embalagens ou rétulos e substituir o produto real por itens alterados,
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subtraidos ou roubados; além de fraudes relacionadas a devolugdes e garantias (ZADBUKE,
SHAHI, GULECHA, PADALKAR, & THUBE, 2013).

Segundo a Organizagdo para a Cooperagao ¢ Desenvolvimento Economico (OECD), a
pirataria e a falsificagdo, amplamente definidas como rebranding e fabricagdo ndo autorizada de
produtos sob falsas premissas, geraram prejuizos estimados em quase dois trilhdes de dolares em
2020, com a distribui¢do online de produtos falsificados alcangando cerca de US$ 323 bilhdes
anualmente (OECD, 2021). A Organizacao Mundial da Saude (OMS) estima que pelo menos 25%
de todas as bebidas alcodlicas sejam ilicitas, com algumas regides atingindo 40%, segundo a
Conferéncia das Nagoes Unidas sobre Comércio e Desenvolvimento (OMS, 2018).

Exemplos reconhecidos de produtos alimenticios e bebidas falsificados incluem vinho, leite
em po para bebés (BERMAN, 2008) e alcool (JACK, 2018; KUBALLA et al., 2018). Um estudo
conduzido por Snowdon e colaboradores (2012) relata que 10% das garrafas ou latas de cerveja
vendidas no Reino Unido sdo falsificadas. No Brasil, o crime organizado obteve uma receita de
R$56 bilhdes em 2022 apenas com a fabricagdo de bebida falsificada, segundo o Férum Brasileiro
de Seguranca Publica (FBSP). O valor ¢ maior do que o faturamento da maior cervejaria do pais,
a Ambev, que no mesmo periodo, faturou R$42,6 bilhdes, considerando até os produtos nao
alcoolicos. A estimativa € que 25,7% do mercado brasileiro de bebida esta na ilegalidade. O valor
usado como referéncia para o célculo foi a produ¢do nacional do setor registrada pela Pesquisa
Industrial Anual do IBGE (Folha de Sao Paulo, 2024).

Como consequéncia, os impactos das bebidas alcodlicas falsificadas vao além da perda de
vendas, gerando uma série de efeitos econdomicos conhecidos como "efeitos colaterais", que
aumentam os prejuizos financeiros. A substitui¢cao de produtos legitimos por falsificados reduz as

vendas e as receitas das empresas, além de afetar a produgdo, diminuindo a demanda por
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funcionarios e limitando a expansao das fabricas legais. Também ha uma queda na arrecadagdo de
impostos, como o Imposto sobre Valor Agregado (IVA), imposto de renda e imposto sobre lucros
corporativos, uma vez que produtos falsificados ndo geram tributos, causando evasao fiscal
(BRYAN; HILL, 2024).

Além disso, a redugdo da produc¢do legitima afeta setores relacionados, como o de servigos
e equipamentos industriais, que passam a ser menos utilizados. Isso também reduz a arrecadagao
de contribuig¢des sociais, como previdéncia e tributos regionais. Por fim, a menor produ¢do formal
impacta as receitas de exportagdo e os impostos sobre consumo, ampliando as perdas para a
economia. Esses efeitos mostram que a falsificacdo de bebidas alcoolicas causa prejuizos
econdmicos amplos, afetando ndo apenas as empresas e os consumidores, mas também a
arrecadacdo fiscal e os setores industriais relacionados (BRYAN; HILL, 2024).No controle de
qualidade de alimentos e bebidas, a autenticidade estd diretamente relacionada a protecdo do
consumidor.

A autenticacao de produtos ¢ definida como o processo de verificagdo da conformidade de
um alimento com a descricdo presente em seu rétulo (ENGEL et al., 2012). Espera-se que os
produtos estejam de acordo com as informagdes do rotulo, incluindo origem geografica, processo
de produgdo e composi¢do, sem adulteracdes ou discrepancias em relagdo aos padrdes oficiais ou
as declaragdes do fabricante (SOON; MANNING, 2019). Esse procedimento ¢ essencial tanto para
consumidores quanto para produtores, pois a confianga nas informagdes declaradas nos rotulos ¢
fundamental para garantir a seguranca e a credibilidade junto ao publico. Muitas vezes, os
consumidores pagam valores elevados por itens rotulados como provenientes de regides especificas.

Para verificar autenticidade, origem, qualidade e possiveis fraudes, utiliza-se a técnica de
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fingerprinting (impressdo digital), que emprega métodos quimicos, biomoleculares ou isotopicos
(CUADROS-RODRIGUEZ ET AL., 2016).

Os fabricantes de bebidas falsificadas frequentemente operam impunemente, pois a
deteccdo analitica exige equipamentos caros, reagentes de alto custo e operadores altamente
qualificados (BRYAN; HILL, 2024). Além disso, a identificagdo de falsificacdes ¢ dificultada pela
falta de um método padrao, ja que os processos variam, desde a simples substituicdo de uma bebida
de qualidade superior por uma inferior, até a manipulacdo com produtos quimicos industriais,
substituicdo de graos e aromatizantes. No caso das cervejas, por exemplo, a troca de rétulos ¢
especialmente dificil de ser detectada, uma vez que a composi¢ao quimica das bebidas falsificadas
¢ muito semelhante a das originais, tornando o processo de diferencia¢do ainda mais desafiador.
As amostras podem ser caracterizadas com base em propriedades fisico-quimicas e quimicas,
utilizando instrumentos analiticos como espectroscopia (ultravioleta-visivel, Raman,
infravermelho proximo e médio, fluorescéncia), ressondncia magnética nuclear de 'H.
espectrometria de massa isotopica e técnicas cromatograficas, entre outros. Esses métodos
fornecem dados multivariados que enriquecem a analise. Essas variaveis podem ser direcionadas a
objetivos especificos, como a determinagdo da origem ou classificacdo do produto. Para identificar
padrdes, tendéncias ou informacdes que auxiliem na discriminagdo e categorizacao de alimentos,
sdo aplicados métodos matematicos e estatisticos. (DA COSTA et al., 2021).

Casos de falsificacdo de cervejas tém ocorrido no Brasil por meio, principalmente, da troca
de rotulos e tampas de garrafas de marcas de baixo valor comercial, pelos de cerveja que
apresentam maior preco e volume de comércio (PEREIRA, 2016). Essas fraudes dificilmente sao
identificadas e percebidas pelos consumidores por conta da similaridade das caracteristicas

sensoriais atreladas a cerveja, por conta disso, ainda existe necessidade de desenvolvimento de
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novas metodologias para discriminar e classificar cervejas por tipo, estilo e marca (DA SILVA et
al., 2019). Crimes relacionados a esse tipo de falsificagdo ja foram reportados, por exemplo, na
Baixada Fluminense/RJ (GRUBERTT; TUFANI, 2022), em Ribeirdao Preto/SP (G1, 2023) , em
Sete Lagoas/MG (FERREIRA, 2023). Na Serra Gaucha/RS, a policia apreendeu 1032 garrafas de
cervejas falsificadas e 1,2 mil garrafas vazias, que pelo rotulo era possivel ver a falsificagdo
(SOUZA, 2023).

Essas situacdes exemplificam a particularidade da falsificagdo que o Brasil enfrenta em
relacdo as cervejas industriais. Pereira e colaboradores (2016) utilizaram PCA e PLS-DA para
classificar 141 cervejas brasileiras de maior prego (marcas Antarctica, Brahma e Skol) e de menor
preco (marcas Cintra, Glacial, Crystal, Lokal e A Outra). A andlise por PCA nao identificou
agrupamentos nos dados. No entanto, o modelo PLS-DA obteve uma precisdo de 95% ao utilizar
o espectro completo. A legislagdo brasileira trata a falsificagdo de bebidas alcoodlicas como um
grave crime contra a saide publica, prevista no artigo 272 do Coédigo Penal (BRASIL, 1940),
penalizando a pratica de corromper, adulterar, falsificar ou alterar substdncias ou produtos
alimenticios destinados ao consumo, tornando-os nocivos a saude ou reduzindo-lhes o valor
nutritivo, com pena de reclusao de 4 a 8 anos, além de multa.

A avaliagdo da autenticidade de alimentos envolve diversas atividades essenciais, como a
analise de caracteristicas fisico-quimicas, a deteccdo e quantificacdo de adulterantes ou
contaminantes e a verificagcdo de requisitos técnicos de qualidade. Nesse contexto, as ferramentas
quimiométricas, especialmente a andlise de dados multivariada e os métodos de reconhecimento
de padrdes, tornaram-se fundamentais para o controle de qualidade e autenticacdo de
alimentos(JIMENEZ-CARVELO, 2019; BRERETN, 2018; GRANATO, 2011). Esses métodos

sdo aplicados para extrair informagdes relevantes e ocultas dos dados analiticos (como espectros,
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cromatogramas e imagens), permitindo caracterizar padrdes de qualidade e identificar
agrupamentos naturais. Além disso, possibilitam classificar amostras em grupos especificos e
prever propriedades de interesse de forma rapida e objetiva (BRERETON, 2018).

Diante do exposto, neste trabalho, busca-se aplicar técnicas instrumentais diversas, como
espectroscopia no infravermelho, ultravioleta-visivel, espectroscopia Raman, cromatografia gasosa
e liquida e espectrometria de massas, combinadas a ferramentas quimiométricas, visando a
diferenciagdo de cervejas de diferentes marcas comercializadas no Brasil. Essa abordagem ¢
inserida em um contexto forense, com o objetivo de detectar falsificagdes de produtos, garantindo

assim a autenticidade e a seguranca alimentar.

1.3 Analise Instrumental

Medicdes quantitativas de atributos de qualidade da cerveja envolvem a determinagdo
precisa da quantidade de parametros especificos, fundamentais para identificar adulteragdes, como
a adicdo de substincias mais baratas, alteracdes na concentragdo de ingredientes ou diluicdes,
desafios que englobam aspectos técnicos, logisticos e financeiros (SORENSEN et al., 2016). Para
atender a essas demandas analiticas, diferentes técnicas instrumentais t€ém sido aplicadas na
caracterizacdo de cervejas, destacando-se as técnicas espectroscopicas e cromatograficas. Em uma
revisdo conduzida por Da Costa e colaboradores (2021), constatou-se que os métodos de
espectroscopia empregados na avaliagdo de cervejas podem ser classificados em espectroscopia
vibracional (infravermelho proximo — NIR, infravermelho médio — MIR e Raman, representando
26,9% dos estudos revisados), espectrofotometria na regido do ultravioleta-visivel (UV-Vis, 9%) e

ressonancia magnética nuclear (RMN, 7,5%). Essas técnicas sdo consideradas praticas de quimica

22



analitica verde, pois ndo geram residuos toxicos, dispensam solventes e ndo oferecem riscos
significativos ao operador. Os métodos cromatograficos, como a cromatografia gasosa (GC,
11,9%) e a cromatografia liquida (LC, 7,5%), sdo utilizados para separar os diferentes componentes
de uma amostra, podendo ser combinados com técnicas de espectroscopia ou espectrometria para
analises mais detalhadas.

No presente estudo, foram selecionadas as técnicas de espectroscopia FTIR,
espectrofotometria UV-Vis e Raman para a andlise das amostras de cerveja. Cada uma dessas
técnicas apresenta vantagens e limitacdes especificas em relacdo ao objetivo central de detecg¢do
de falsificacdo. A espectroscopia FTIR destaca-se por sua alta sensibilidade a presenca de
compostos organicos e pela rapidez de analise, permitindo a detec¢do de grupos funcionais
relacionados a agucares, alcoois e proteinas (ENGEL et al., 2012). Contudo, a sobreposicao de
bandas espectrais em matrizes complexas pode dificultar a identificacdo de adulteragdes sutis sem
o auxilio de ferramentas de quimiometria (GRASSI et al., 2014).

A técnica espectrofotometria UV-Vis apresenta como principais vantagens a simplicidade,
o baixo custo e a rapidez na execugdo, sendo tutil para a detec¢do de compostos fendlicos e
pigmentos relacionados a coloragdo da bebida (MAHMOOD; PETRACO; HE, 2012). Entretanto,
sua seletividade ¢ limitada em matrizes complexas, como as cervejas, sendo suscetivel a
interferéncias de proteinas e agucares que podem mascarar alteragcdes na composicao. Por sua vez,
a espectroscopia Raman oferece alta seletividade para grupos funcionais especificos € menor
sensibilidade a interferéncia da dgua, o que ¢ particularmente relevante em matrizes liquidas como
a cerveja (DUARTE et al., 2004). Contudo, pode apresentar interferéncias de fluorescéncia de
compostos presentes na bebida, o que compromete a qualidade do espectro e exige cuidados

adicionais no pré-processamento (INON; GARRIGUES; GUARDIA, 2006).
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Considerando que um perfil analitico obtido por um unico método pode ser insuficiente
para discriminar produtos alimenticios (BORRAS et al., 2015), este estudo propde a combinagio
de diferentes técnicas espectroscopicas e ferramentas de quimiometria para explorar a
complementaridade entre os métodos, aumentar a sensibilidade e a robustez na deteccdo de
possiveis fraudes, e permitir inferéncias mais robustas sobre a autenticidade das amostras de

cerveja.

1.3.1 Analisador de Bebidas

Para a caracterizagdo fisico-quimica das amostras de cerveja analisadas neste trabalho,
utilizou-se o equipamento Analisador de Bebidas Alcolyzer Beer, fabricado pela Anton Paar. Este
instrumento ¢ amplamente reconhecido no setor cervejeiro por sua precisao, rapidez e praticidade
na determinacdo de parametros fundamentais relacionados a qualidade da bebida. Seu
funcionamento baseia-se na combinagao da espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) com
a medi¢ao de densidade, permitindo a andlise simultdnea e ndo destrutiva de diversas propriedades
relevantes da cerveja, sem a necessidade de reagentes quimicos ou etapas complexas de preparo da
amostra. Dentre os parametros avaliados pelo equipamento, destaca-se o teor alcoolico, expresso
em porcentagem de volume por volume (% v/v), que representa a quantidade de etanol presente na
bebida. Este valor ¢ fundamental tanto do ponto de vista sensorial quanto regulatério, sendo um
dos principais indicadores de estilo e conformidade da cerveja com as exigéncias legais e
comerciais (ANTON PAAR, 2025).

Outro parametro de grande relevancia ¢ a densidade final da cerveja, que corresponde a sua

massa por unidade de volume. Este valor estd diretamente relacionado a concentracdo de
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substancias dissolvidas, como agucares residuais e alcoois, influenciando a percep¢ao de corpo da
bebida e permitindo inferéncias sobre o grau de fermentacdo alcangado (PALMER, 2017). O
equipamento também permite a medi¢ao do extrato original da cerveja, ou seja, a concentragao de
compostos dissolvidos no mosto antes do inicio da fermentagdo alcoolica, expressa em graus Plato
(°P). Este parametro reflete o potencial fermentativo da cerveja, sendo indicativo do teor alcoolico
que pode ser alcancado e da intensidade sensorial esperada (ANTON PAAR, 2025).

Ap6s a fermentagdo, o extrato aparente ¢ utilizado para estimar a quantidade de extrato
residual, com base na densidade da cerveja, porém sem considerar a influéncia do alcool. Para uma
estimativa mais precisa, calcula-se o extrato real, que corrige esse valor levando em conta a
presenca do etanol, fornecendo assim uma representa¢do mais fiel da quantidade de substancias
nao fermentadas que permanecem na bebida. Com base na relagdo entre o extrato original e o
extrato aparente, determina-se o grau de fermentacdo aparente (ADF — Apparent Degree of
Fermentation), que expressa o percentual do extrato que foi efetivamente convertido em alcool e
diéxido de carbono durante o processo fermentativo. Este indice permite avaliar a eficiéncia da
fermentacdo e o perfil sensorial resultante da cerveja, sendo que valores mais altos indicam bebidas
mais secas € com menor dogura residual (PALMER, 2017).

Além disso, o Alcolyzer Beer também mensura a concentracdo de dioxido de carbono
dissolvido na cerveja, expressa em gramas por litro (g/L), responsavel pela carbonatagdo da bebida.
O teor de CO: influencia diretamente na formagao e estabilidade da espuma, bem como na sensacao
de refrescancia percebida durante o consumo. A utilizagao do Alcolyzer Beer neste estudo justifica-
se pela sua capacidade de fornecer dados confidveis, precisos e rapidos sobre parametros
fundamentais para o controle de qualidade, a padronizagdo dos produtos e a identificacdo de

possiveis fraudes ou desvios em amostras de cerveja. O equipamento oferece uma andlise
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abrangente do perfil fisico-quimico das bebidas, permitindo a comparagdo entre diferentes estilos
e a verificagdo da conformidade das amostras com os padrdes estabelecidos. Dessa forma, a
aplicacao dessa tecnologia contribui significativamente para a robustez dos resultados obtidos e

para a credibilidade das conclusdes geradas ao longo deste trabalho.

1.3.2 Espectroscopia do Infravermelho com Transformada de Fourier (FTIR)

A espectroscopia de infravermelho com transformada de Fourier (FT-IR), empregando a
técnica de refletancia total atenuada (ATR), tem sido amplamente utilizada na identificagdo e
diferenciagdo de marcas de cerveja (DUARTE et al., 2004; LACHENMEIER, 2007; ENGEL et al.,
2012; DE ALMEIDA et al., 2018). Essa abordagem apresenta alta seletividade molecular,
permitindo a deteccdo de grupos funcionais caracteristicos de diversos compostos presentes na
matriz cervejeira. O uso da espectroscopia de infravermelho médio (MIR), em particular, oferece
vantagens em relacdo ao infravermelho proximo (NIR), frequentemente empregado em analises de
alimentos, por facilitar a interpretagdo espectral devido a presenca de bandas mais especificas e
intensas (ENGEL et al., 2012).

Estudos demonstram que a técnica FTIR ¢ eficaz na predigdo da concentragdo de
componentes como etanol, agiicares fermentaveis e extrato seco, sendo particularmente util no
monitoramento de processos de fermentagdo (LACHENMEIER, 2007). Na regido espectral do
infravermelho médio, € possivel observar bandas caracteristicas de compostos presentes na cerveja,
como os grupos hidroxila (O—H) dos alcoois e da 4gua, geralmente observados na regiao de 3200
a 3600 cm™', as bandas de estiramento C—H dos agucares (em torno de 2800 a 3000 cm™'), bem
como bandas associadas as ligagdes C=0O (em torno de 1700 cm™) de 4cidos organicos. A presenca

de maltose e maltotriose, por exemplo, pode ser indicada por bandas na regido de 900 a 1200 cm™,
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atribuidas a vibrag¢des de deformagdo C—O e C—C do esqueleto carboidrato. Apesar de sua eficacia
analitica, a técnica FTIR-ATR, por si s6, ndo € suficiente para distinguir de forma precisa diferentes
marcas de cerveja. Isso se deve a complexidade e a similaridade das composi¢des quimicas entre
amostras comerciais, que frequentemente pertencem a um mesmo estilo ou compartilham
ingredientes semelhantes.

Como resultado, os espectros obtidos apresentam alta sobreposicao de bandas, dificultando
a distingdo visual ou direta entre amostras. Para superar essa limitagdo, a FTIR ¢ geralmente
combinada com ferramentas de quimiometria, como a analise de componentes principais (PCA),
analise discriminante ou modelos de regressao multivariada, que permitem explorar variagdes sutis
nos dados espectrais e identificar padrdes correlacionados a diferengas entre marcas ou estilos.
Diversos estudos exploraram essa abordagem integrada. Duarte, Barros, Almeida, Spraul e Gil
(2004), por exemplo, conseguiram diferenciar cinquenta amostras de cerveja (ale, lager e sem
alcool) com base no teor alcoodlico, utilizando FTIR-ATR acoplado a andlise de componentes
principais. Ifidon, Garrigues e Guardia (2006) empregaram a técnica para estimar os extratos original
e real e o teor de etanol em diferentes cervejas, enquanto Grassi et al. (2014a) monitoraram a
evolu¢do dos acucares fermentaveis e do etanol ao longo de seis processos distintos de fermentacao,
com base nos compostos maltose, maltotriose e etanol.

De Almeida et al. (2018), por sua vez, aplicaram a técnica FTIR-ATR no monitoramento
do processo de mosturacao, etapa fundamental na produgdo cervejeira. Assim, a espectroscopia
FTIR-ATR representa uma ferramenta poderosa e versatil para a caracterizagdo de cervejas, desde
que combinada com métodos estatisticos que ampliem sua capacidade de discriminagdo e

interpretacdo de dados complexos.
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1.3.3 Espectroscopia Raman

A espectroscopia Raman ¢ uma técnica vibracional baseada na interacdo da radiacao
eletromagnética com a matéria, permitindo identificar estruturas e ligagdes quimicas por meio das
vibragdes moleculares. O fendmeno ocorre pelo espalhamento inelastico da luz: quando um feixe
monocromatico incide sobre uma amostra, a maior parte da radiagdo ¢ espalhada elasticamente
(espalhamento Rayleigh), enquanto uma pequena fragdo sofre variacdo de energia, originando o
espalhamento Raman. Essa diferenca entre a radiagdo incidente e a espalhada corresponde as
transi¢des vibracionais das moléculas e é expressa em nimero de onda (cm™). O espalhamento
Stokes, mais intenso, ¢ geralmente utilizado nas anélises (CLARK; LONG, 1977).

Para que uma vibragao seja ativa em Raman, ¢ necessaria variagdo na polarizabilidade
molecular durante a vibracdo, condicdo complementar a da espectroscopia no infravermelho, que
depende da variacdo do momento de dipolo elétrico. Assim, as duas técnicas sdo consideradas
complementares, permitindo uma caracterizagdo vibracional mais completa das moléculas quando
aplicadas de forma conjunta (CLARK; LONG, 1977).

A escolha do laser influencia diretamente a intensidade do sinal e a fluorescéncia:
comprimentos de onda no visivel (532 nm) geram sinais mais fortes, enquanto os do infravermelho
proximo (785 ou 1064 nm) reduzem interferéncias, sendo mais adequados para amostras organicas.
Avangos tecnologicos recentes possibilitaram o desenvolvimento de sistemas portateis e acoplados
a fibras Opticas, que permitem medi¢des in situ, rapidas e ndo destrutivas em diversos tipos de
amostras (CLARK; LONG, 1977).

Os espectros Raman apresentam bandas caracteristicas entre 4000 e 400 cm™!, associadas a

vibracdes de grupos funcionais como C—H, O—H, N—-H e C=0. A analise das posicdes, intensidades
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e formas das bandas fornece informagdes sobre composi¢do, ambiente quimico e estrutura
molecular (SMITH; DENT, 2019).

Dessa forma, a espectroscopia Raman consolida-se como uma ferramenta analitica de
grande valor, unindo praticidade, seletividade e carater ndo destrutivo na caracterizagdo de matrizes
complexas. A utilizagdo dos espectrometros TacticID e Resolve, com diferentes faixas de laser,
potencializou essas vantagens ao permitir analises rapidas, precisas e adaptadas as diferentes
naturezas das amostras. O TacticID, com laser de 785 nm, pode ser eficiente na deteccdo de
compostos organicos como alcoois, agucares e fendlicos (METROHM, 2025), enquanto o Resolve,
que utiliza laser de 830 nm, possibilita medi¢des através de embalagens, ampliando a capacidade
de identificacdo de constituintes minoritarios e de possiveis adulterantes sem contato direto com o
produto (AGILENT TECHNOLOGIES, 2025).

Assim, a combinagdo dos dois equipamentos refor¢a o potencial da espectroscopia Raman
como método robusto para a autenticagdo e rastreabilidade de bebidas alcoodlicas, podendo
diferenciar amostras a partir de suas assinaturas espectrais e garantindo maior confiabilidade na

detecgdo de falsificagdes e no controle de qualidade de produtos comerciais.

1.3.4 Espectrofotometria no Ultravioleta-Visivel (UV-Vis)

A espectrofotometria na regido do ultravioleta-visivel (UV-Vis) € uma técnica amplamente
empregada na andlise quimica quantitativa e qualitativa, fundamentada na absorc¢ao de radiagdo
eletromagnética por espécies quimicas que apresentam transigdes eletronicas em seus dtomos ou
moléculas (PERKAMPUS, 2013). Quando a luz incide sobre uma substancia, parte da radiacdo ¢
absorvida, e a intensidade dessa absor¢ao ¢ relacionada a concentracao do analito por meio da Lei

de Beer-Lambert, expressa pela equagao 1:
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A=¢b-c (1)

em que A ¢ a absorbancia, € ¢ o coeficiente de absortividade molar, b ¢ o caminho 6ptico
da célula e ¢ ¢ a concentracao da espécie absorvente. Essa relagdo linear permite a determinacao
precisa de concentracdes em solucdo, desde que sejam respeitadas condi¢des experimentais
adequadas de linearidade e auséncia de interferéncias (PERKAMPUS, 2013).

A espectrofotometria UV-Vis baseia-se em transicoes eletronicas que ocorrem quando
elétrons sdo promovidos de orbitais de menor energia para orbitais de maior energia ao absorver
radiacdo na faixa de 190 a 800 nm. As regides do ultravioleta (190—400 nm) e do visivel (400—-800
nm) correspondem, respectivamente, as transi¢cdes de grupos cromoéforos, como ligagdes duplas
conjugadas, sistemas aromaticos e grupos carbonilicos, e a absor¢ao responsavel pela coloragdo de
substancias. A posi¢cdo e a intensidade das bandas de absor¢do fornecem informagdes sobre a
estrutura molecular, o grau de conjugagdo e interacdes intermoleculares, permitindo distinguir
variagdes sutis na composi¢ao quimica das amostras (PERKAMPUS, 2013).

Na industria cervejeira, essa técnica € amplamente utilizada para a determinagdo de
parametros de qualidade, como a cor (EBC) e o amargor (IBU). O valor de EBC (European
Brewery Convention) ¢ determinado pela absorbancia medida a 430 nm, refletindo a intensidade
da coloragdo da cerveja e a presenca de compostos cromoforos, como melanoidinas € pigmentos
formados durante o processo de malteacao e fervura do mosto. Ja o IBU (International Bitterness
Units) ¢ obtido pela absorbancia a 275 nm, associada as isohumulonas, compostos amargos

derivados dos alfa-acidos do lupulo (COELHO et al., 2022).

Em matrizes complexas, como alimentos e bebidas, a sobreposicao de bandas de diferentes
constituintes pode dificultar a interpretagdo direta dos espectros. Nesse contexto, a aplicagdo de

métodos quimiométricos, como a Analise de Componentes Principais (PCA) e a Regressao por
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Minimos Quadrados Parciais (PLS), torna-se fundamental para extrair informacdes latentes e
realizar classificagdes ou calibracdes multivariadas com elevada robustez. Assim, a
espectrofotometria UV-Vis destaca-se como uma técnica versatil, rapida e acessivel, amplamente
utilizada para a caracterizagdo de compostos organicos € inorganicos, o monitoramento de
processos industriais e a avaliagdo de autenticidade e qualidade em sistemas complexos, como

cervejas e outras bebidas comerciais (CONTRERAS et al., 2010).

1.4 Pré-Processamento de Dados

O pré-processamento de dados ¢ uma etapa fundamental na analise de dados multivariados,
especialmente em contextos que envolvem técnicas espectroscopicas (LEE; LIONG; JEMAIN,
2017). Trata-se de um conjunto de transformagdes matematicas e estatisticas aplicadas aos dados
brutos com o objetivo de minimizar interferéncias indesejadas e realgar as informagdes quimicas
relevantes. Em espectros obtidos por técnicas como FTIR, espectrofotometria UV-VIS ou Raman,
¢ comum a presenga de ruidos, variagdes de baseline, deslocamentos de pico e efeitos de
espalhamento de luz. Essas variabilidades, embora ndo relacionadas as caracteristicas quimicas
propriamente ditas das amostras, podem comprometer significativamente a qualidade e a
interpretabilidade dos modelos quimiométricos (BARNES et al., 1989).

A aplicacao do pré-processamento visa, portanto, corrigir essas distor¢des e tornar os dados
mais comparaveis entre si, enfatizando as variacdes relacionadas as propriedades quimicas ou
fisico-quimicas das amostras. Entre os métodos mais comuns de pré-processamento, destacam-se
a correcdo de espalhamento multiplicativo (MSC), a normalizagdo por vetor normal (SNV) ¢ a
suavizacao ou derivag¢do de espectros, como o filtro de Savitzky-Golay. A escolha adequada da

técnica depende das caracteristicas especificas dos dados e dos objetivos da andlise, devendo ser
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feita de forma criteriosa para evitar distor¢des ou a remocdo indevida de informagdes tuteis
(MISHRA et al., 2020).

Do ponto de vista da quimiometria, o pré-processamento ¢ essencial para a construgao de
modelos robustos e confidveis. Técnicas como a Analise de Componentes Principais (PCA) e a
Andlise por Minimos Quadrados Parciais com Discriminacao (PLS-DA) sdo altamente sensiveis a
variacdes sistematicas que nao estejam relacionadas a composicao quimica das amostras (SOUZA;
POPPI, 2012). Sem um pré-processamento adequado, essas variagcdes podem mascarar os padrdes
reais presentes nos dados, dificultando a visualizagdo de agrupamentos e a constru¢cdo de modelos
preditivos precisos (BARNES et al., 1989).

Dessa forma, o uso de técnicas de pré-processamento contribui para a melhora da qualidade
dos dados de entrada, aumentando a capacidade discriminante e a acuracia dos modelos estatisticos
aplicados posteriormente. A técnica Standard Normal Variate (SNV) ¢ amplamente utilizada para
corrigir efeitos de espalhamento de luz e variacdes de espessura ou concentracdo da amostra, que
afetam a linha de base dos espectros (BARNES et al., 1989). O método atua individualmente sobre
cada espectro, centralizando-o em torno de sua média e normalizando-o pela sua variancia. Em
termos matematicos, cada ponto espectral x de um espectro X ¢ transformado conforme a seguinte
equacao 2:

(xi — x)

xi(SNV) = (2)

em que xi representa a intensidade de cada ponto espectral, X ¢ a média do espectro e s € o
desvio padrao dele. Esse procedimento elimina variagdes de offset e de escala entre os espectros,
preservando as caracteristicas relaciondveis a composi¢ao quimica. A aplicagdo do SNV ¢
particularmente recomendada quando os dados apresentam variagdes de dispersdo relacionadas a

fendmenos fisicos € ndo a composi¢cdo quimica das amostras (MISHRA et al., 2020). A correcao
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de espalhamento multiplicativo (MSC) € outra técnica eficaz para corrigir variagdes sistematicas
causadas por efeitos fisicos, como espalhamento de luz, tamanho de particula e diferencas de
caminho 6ptico, que nao trazem informagdes quimicas, mas afetam a linha de base dos espectros.
Diferentemente do SNV, o MSC utiliza um espectro de referéncia, geralmente o espectro médio
do conjunto de dados, e ajusta cada espectro individual por meio de uma regressao linear simples,
conforme a equagao 3:

xi =a+ b - xref + £(3)

onde a e b sdo os coeficientes da regressdo entre o espectro da amostra e o espectro de
referéncia, e € ¢ o erro residual. Em seguida, cada espectro ¢ corrigido subtraindo o offset a e
dividindo pela inclinagdo b. Isso permite alinhar os espectros na mesma escala de intensidade,
tornando-os mais comparaveis. A principal vantagem do MSC ¢ sua capacidade de corrigir
deslocamentos e inclinagdes nos espectros, sendo especialmente 1util quando hé variagdes
significativas entre as amostras por efeitos fisicos ndo controlados (SOUZA; POPPI, 2012).Outro
método bastante utilizado ¢ a derivagao e suavizagao dos espectros com o filtro de Savitzky-Golay,
que aplica um polindmio de baixa ordem em uma janela movel sobre os dados. Essa técnica permite,
ao mesmo tempo, suavizar o espectro, reduzindo ruidos de alta frequéncia, e realcar bandas
espectrais sobrepostas.

A suavizagdo simples € 1til para reduzir o ruido sem distorcer os sinais, enquanto a
aplicagdo da primeira derivada destaca a taxa de variagao do sinal e ajuda a eliminar deslocamentos
de linha de base. A segunda derivada, por sua vez, destaca inflexdes no sinal, permitindo separar
picos muito proximos (MISHRA et al., 2020). A escolha da ordem do polindmio e do tamanho da
janela de suavizagao deve ser feita com cautela, pois parametros inadequados podem introduzir

artefatos ou aumentar o ruido (SOUZA; POPPI, 2012).Considerando-se que a analise quimica de
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alimentos e bebidas, como as cervejas, envolve diferentes técnicas espectroscopicas, incluindo
espectroscopia no infravermelho médio com transformada de Fourier (FTIR) e espectroscopia na
regido do ultravioleta-visivel (UV-Vis), torna-se necessaria a utilizagdo de métodos de pré-
processamento.

Cada técnica apresenta caracteristicas especificas quanto a forma de interacdo com a
amostra e susceptibilidade a interferéncias fisicas, como varia¢des no comprimento do caminho
optico, intensidade da luz incidente e condi¢des de contato. Tais variagdes podem introduzir ruidos
e distor¢des que mascaram informagdes quimicas importantes para a correta identificagdo e analise
das amostras (JIAO et al., 2020). Portanto, o uso combinado de técnicas de pré-processamento
como SNV, MSC e Savitzky-Golay ¢ fundamental para garantir a comparabilidade dos dados
gerados por diferentes instrumentos, aumentar a robustez e a acuracia das analises quimiométricas,
como a PCA e a PLS-DA, e, assim, possibilitar a detec¢do de adulteragdes, bem como a

diferenciagdo por marca ou origem da bebida (DA COSTA et al., 2021).

1.5 Quimiometria

O termo quimiometria refere-se a aplicacdo de métodos matematicos e estatisticos para
extrair informacoes de dados quimicos (VARMUZA E FILZMOSER, 2016). Esse campo tem trés
objetivos principais: descri¢ao, predi¢do de dados e planejamento experimental (ESTEKI et al.,
2018b). Nesse cendrio, a quimiometria ¢ definida, ainda, pela [UPAC como a ciéncia que relaciona
medi¢des quimicas com o estado do sistema por meio de métodos matematicos e estatisticos
(HIBBERT, 2016).

Na quimiometria, diversos algoritmos sdo usados para descrever e prever dados, incluindo
técnicas de pré-processamento (como selecdo e extragdo de varidveis, reducao de
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dimensionalidade) e modelagem (agrupamento, classificagdo e regressdo). Muitos desses
algoritmos, originados na ciéncia da computacdo e inteligéncia artificial, sdo amplamente aplicados
em data mining e aprendizado de maquina. Em estudos de analise de alimentos, geralmente
comecga-se com uma andlise exploratdria de dados, utilizando técnicas ndo supervisionadas, como
a andlise de componentes principais (PCA) e a andlise de agrupamento hierdrquico (HCA). Essas
ferramentas identificam padrdes ocultos e similaridades entre amostras. (DA COSTA ET AL.,
2021).

Modelos de regressao, como minimos quadrados parciais (PLS), regressao de componentes
principais (PCR) e regressao linear multipla (MLR), sdo amplamente utilizados para calibragdo e
predicdo, relacionando caracteristicas quimicas ou fisicas das amostras a sinais instrumentais de
menor custo (BRERETON et al., 2018). Ja na classificacdo, o objetivo ¢ associar cada amostra a
uma classe predefinida, utilizando algoritmos discriminantes, como andlise discriminante linear
(LDA), analise discriminante quadratica (QDA), k-nearest neighbors (kNN) e maquinas de vetor
de suporte (SVM), ou algoritmos de modelagem de classes, como SIMCA e UNEQ, que avaliam
a compatibilidade das amostras com uma classe especifica (OLIVERI E DOWNEY, 2012).

Os métodos de reconhecimento de padrdes podem ser divididos em dois grandes grupos:
os ndo supervisionados (como analise de componentes principais (PCA) e analise de agrupamentos
hierarquicos, HCA) e os supervisionados (como k-vizinhos mais proximos, kNN, andlise
discriminante por minimos quadrados parciais, PLS-DA , e modelagem independente por analogia
de classes , SIMCA) (BALLABIO; CONSONNI, 2013). Com o aumento do volume de dados
analiticos, especialmente em estudos de alimentos, a automagdo e a informatizagcdo tornaram
indispensavel o uso de ferramentas de analise avangada (PARASTAR; TAULER, 2018). Na

autenticacdo de alimentos, alguns autores sugerem priorizar métodos de modelagem de classes,
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como SIMCA, que delimitam regides de aceitacio para cada classe e garantem maior
confiabilidade (RODIONOVA et al., 2016).

Além disso, métodos baseados em arvores de decisdo (CART e Random Forest) sao
alternativas uteis para dividir dados em subconjuntos hierarquicos, baseando-se em varidveis de
entrada (Ai et al., 2014). Diferentemente das praticas convencionais, a combinagdo de multiplos
métodos para comparagao de classes e constru¢ao de modelos preditivos pode revelar informagdes
adicionais, indicando a necessidade de utilizar mais de uma abordagem estatistica (JIMENEZ-
CARVELO et al., 2019). Na pratica, a analise de dados de alimentos comega com uma exploracao
inicial, usando PCA e HCA, para revelar padroes e similaridades ocultas (DA COSTA et al., 2021).
Posteriormente, técnicas de calibracdo, como PLS, PCR e MLR, relacionam sinais analiticos a
caracteristicas fisico-quimicas de interesse (BRERETON et al., 2018).

Para classificagdo, utiliza-se uma ampla gama de algoritmos discriminantes (LDA, QDA,
kNN, SVM) ou de modelagem de classes (SIMCA, UNEQ) (OLIVERI & DOWNEY, 2012). Com
o crescimento da complexidade dos dados, métodos de minera¢ao de dados e aprendizado de
maquina, como arvores de decisdo (CART, Random Forest), SVM e ANN, tém sido cada vez mais
aplicados, proporcionando alta eficiéncia em problemas complexos (JIMENEZ-CARVELO et al.,
2019).

Neste estudo, buscou-se investigar se as caracteristicas fisico-quimicas sdo suficientes para
distinguir cervejas industriais de diferentes marcas. A comprovacdo dessa hipotese permitird
utilizar essas informagdes como ferramenta para combater falsificacdes e adulteragdes, além de
aprimorar processos e controle de qualidade, com potencial aplicacdo em laboratorios forenses e
de pericia. Para isso, diferentes técnicas instrumentais, como espectroscopia no infravermelho,

ultravioleta-visivel, espectroscopia Raman, cromatografia gasosa e liquida, e espectrometria de
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massas, foram combinadas a métodos quimiométricos (PCA, LDA e PLS-DA) para analisar e
interpretar os dados obtidos, contribuindo para o desenvolvimento de estratégias analiticas

confiaveis.

1.5.1 Analise por Componentes Principais (PCA)

A analise de componentes principais (Principal Component Analysis, PCA) ¢ uma das
ferramentas mais importantes na Quimiometria, servindo como base para métodos de
reconhecimento de padrdes, classificagdo e calibragdo multivariada (SOUZA; POPPI, 2012).

Essa técnica permite reduzir a dimensionalidade dos dados ao projetar o conjunto de
varidveis em um novo sistema de eixos chamados componentes principais (PCs), possibilitando
visualizar dados complexos em poucas dimensdes. No espago original, as amostras ocupam
posicdes em um espaco n-dimensional, onde n € o nimero de variaveis; com a PCA, essas amostras
passam a ser representadas em espacos reduzidos de duas ou trés dimensdes definidos pelas PCs.
Matematicamente, a matriz de dados X ¢ decomposta em duas matrizes , escores (T) e pesos (P), e

uma matriz de residuos (E), conforme a equacao 4:

X=TP' +E (4) (JOLLIFE, 2002).

Os escores representam a projecao das amostras no novo sistema de coordenadas, enquanto
os pesos indicam o quanto cada variavel original contribui para cada componente principal. A
primeira componente principal (PC1) ¢ construida na dire¢do de maior variagdo nos dados,
enquanto a segunda (PC2) € ortogonal a primeira e captura a maior parte da variagao remanescente,

e assim por diante. A quantidade de componentes a ser retida no modelo depende da porcentagem
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de variancia explicada, sendo comum selecionar o nimero de PCs que explique a maior parte da
variabilidade presente nos dados originais (HAIR et al., 2009). Para o calculo da PCA, diferentes
algoritmos sao utilizados, como Nonlinear Iterative Partial Least Squares (NIPALS), Singular
Value Decomposition (SVD), Power Iteration e Eigenvalue Decomposition (EVD) (BRERETON,
2018).

Embora a PCA seja uma técnica robusta quanto a normalidade multivariada (SHAW, 2003)
e, por ser exploratoria, ndo envolva testes de significancia estatistica, ha preocupagdes sobre seu
uso excessivo, aplicagdo inconsistente e falta de compreensao de suas limitagdes e requisitos de
dados (WEBSTER, 2001). Na pratica, cabe ao usuario garantir que os dados sejam adequados para
a aplicacdo da PCA e que o pré-tratamento necessario tenha sido realizado, o que nem sempre ¢
padronizado, apesar de sua grande importancia (ZITKO, 1994). Para garantir a eficiéncia do
modelo, ¢ fundamental que uma parcela significativa da variancia do conjunto de dados seja
explicada, geralmente 70% ou mais, pelos primeiros componentes principais, que frequentemente
se limitam a dois ou trés. (GRANATO et al., 2011).

Na andlise de cervejas, Alcazar e colaboradores (2012a) classificaram trés tipos de cervejas
claras (lager, pilsner e de baixo teor alcodlico) utilizando PCA e LDA, com precisdo de 92,7%.
Rodrigo e colaboradores (2017) aplicaram ICP-MS para classificar sete estilos de cerveja com base
no contetido mineral, obtendo 81% de precisdao com LDA. Estudos semelhantes demonstraram que
modelos como redes neurais artificiais (ANN) e PLS-DA podem alcangar até 100% de precisao,
como nas analises de espectroscopia no infravermelho médio (MIR) e RMN para classificacao de
estilos de cerveja (GORDON et al., 2018; JEONG et al., 2017).

Além disso, em uma revisao da literatura realizada por Da Costa e colaboradores (2021),

os autores concluiram que diversos métodos de quimiometria e aprendizado de maquina podem ser
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aplicados a andlise de alimentos. Contudo, no caso da analise de cervejas, nesse mesmo estudo, o
método mais utilizado foi a Analise de Componentes Principais (PCA), presente em 56,7% dos
estudos revisados, sendo aplicada como ferramenta exploratoria combinada com algoritmos de
classificagdo (em 30 artigos) ou de forma isolada (em 8 artigos) (DA COSTA et al., 2021). A
segunda técnica mais empregada foi a Andlise Discriminante Linear (LDA), utilizada em 37,3%
dos artigos, seguida por PLS-DA (23,8%), PLS (22,3%), Redes Neurais Artificiais (ANN, 17,9%),
SIMCA (14,92%), KNN (11,9%), SVM (7,4%) e outros algoritmos, cada um utilizado em um tnico
artigo. As porcentagens ndo somam 100%, pois alguns estudos aplicaram mais de uma técnica de
classificagdo. Entre os modelos de regressao utilizados, a regressao por minimos quadrados parciais

(PLS) ¢ a mais comum, sendo aplicada em 93% dos estudos analisados (DA COSTA et al., 2021).

1.5.2 Analise Discriminante por Quadrados Parciais (PLS-DA)

O Partial Least Squares — Discriminant Analysis (PLS-DA) ¢ uma técnica multivariada de
reducdo de dimensionalidade amplamente utilizada na quimiometria ha mais de duas décadas. Esse
método ¢ especialmente util para lidar com conjuntos de dados complexos, que costumam
apresentar elevado nimero de variaveis, presenca de ruido, valores ausentes, grande volume de
informagdes e, frequentemente, uma quantidade de amostras bem menor do que o numero de
variaveis disponiveis (RUIZ-PEREZ et al., 2020). Nesse contexto, o PLS-DA surge como uma
ferramenta robusta para enfrentar tais desafios.

O PLS-DA pode ser entendido como uma versdo supervisionada da Andlise de
Componentes Principais (PCA). Embora ambas as abordagens tenham como objetivo central a

reducdo da dimensionalidade, a diferenga fundamental estad no fato de que o PLS-DA utiliza
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explicitamente a informagdo de classe, enquanto a PCA ¢ uma técnica ndo supervisionada. Em
termos praticos, isso significa que, enquanto a PCA projeta os dados em componentes que
preservam a maxima variancia, o PLS-DA constréi componentes capazes de maximizar a
covariancia entre os preditores e os rotulos de classe (RUIZ-PEREZ et al., 2020).

Dessa forma, o PLS-DA ndo apenas resume as informacdes contidas nas varidveis
explicativas, mas também organiza esse resumo de modo a otimizar a separagao entre grupos. Sob
uma perspectiva matematica, tanto PCA quanto PLS-DA podem ser descritos como processos
iterativos de transformacao linear da matriz de dados, nos quais o objetivo € projetar vetores de
alta dimens3o em um espago reduzido, minimizando o erro dessa transformagdo. No PLS-DA, a
primeira componente ¢ definida de forma a maximizar a covariancia entre as variaveis explicativas
e as classes, podendo, portanto, apontar dire¢des distintas daquelas obtidas pela PCA.

Apesar de sua relevancia, o uso do PLS-DA requer cautela. A presenca de variancia
explicada elevada ou correlagdo aparente nas primeiras componentes ndo garante, por si s, que o
modelo seja robusto. Existe risco de sobreajuste, ja que o método pode identificar separacdes
artificiais nos dados (RUIZ-PEREZ et al., 2020). Por essa razao, a validagdo cruzada ¢
indispensavel, seja o objetivo do modelo a selecdo de variaveis, a classificagdo ou simplesmente a
visualizagdo dos dados. E a validagdo que assegura a robustez do modelo e permite diferenciar
padrdes reais de ajustes artificiais (SZYMANSKA et al., 2012).

O objetivo deste estudo foi avaliar se as caracteristicas fisico-quimicas sdo suficientes para
distinguir cervejas industriais de diferentes marcas. Caso demonstrada sua eficacia, a obtengado
desses parametros pode se tornar uma ferramenta util para o combate a falsifica¢do e adulteragao,

assim como desenvolvimento de processos e de controle de qualidade, com potencial aplicagdo em
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campo ou em laboratdrios de pericia. Esse conhecimento pode auxiliar peritos e policiais de

diversas instituicdes a identificar uma cerveja falsificada e/ou adulterada.

1.5.3 Validacao Cruzada

A validacdo cruzada é uma técnica estatistica amplamente empregada para avaliar o
desempenho e a capacidade de generalizacao de modelos preditivos. Seu objetivo € estimar como
o modelo se comporta diante de dados ndo vistos, evitando o sobreajuste (overfitting), situacdo em
que o modelo se ajusta excessivamente as particularidades do conjunto de treinamento e perde
poder de previsdao. Em estudos quimiométricos, essa etapa € essencial, pois assegura que os
modelos desenvolvidos sejam robustos e representativos da variabilidade real das amostras
(STONE, 1978).

Entre os diferentes esquemas de validacao, o 10-fold cross-validation e o Leave-One-Out
Cross Validation (LOOCV) estdo entre os mais utilizados (BERRAR, 2019). No primeiro, o
conjunto de dados ¢ dividido em dez partes de tamanhos semelhantes, € o modelo ¢ iterativamente
treinado em nove delas e testado na décima, até que todas as parti¢des tenham sido utilizadas. Ja&
no LOOCYV, apenas uma amostra ¢ deixada de fora em cada iteragdo, sendo usada como teste
enquanto as demais compdem o conjunto de calibracao. O LOOCYV aproveita a0 maximo o numero
de amostras disponiveis, sendo ideal para bases pequenas, enquanto o 10-fold oferece menor
variancia e maior eficiéncia computacional, adequando-se melhor a conjuntos de dados extensos.
A escolha entre eles depende, portanto, do tamanho da amostra e do equilibrio desejado entre
precisdo e custo computacional (BERRAR, 2019).

No particionamento dos dados, métodos como o Kennard—Stone sdao frequentemente

empregados para garantir que os subconjuntos de calibragdo e validacdo representem
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adequadamente a variabilidade multivariada do conjunto total. Essa abordagem ¢ particularmente
relevante em estudos com nimero limitado de amostras, como ocorre com frequéncia em analises
de bebidas, reduzindo vieses e aumentando a representatividade dos modelos (BROWNE, 2000).

Entre as métricas associadas a validagado cruzada, destaca-se o PRESS (Predicted Residual
Error Sum of Squares), que quantifica o erro de predicdo ao somar os quadrados dos residuos
obtidos quando cada amostra ¢ prevista por um modelo ajustado sem a sua participagao. Valores
menores de PRESS indicam melhor desempenho, embora o aumento excessivo do ntimero de
varidveis latentes (VLs) possa levar a ganhos marginais e ao risco de sobreajuste. Para
complementar essa andlise, o teste de Van der Voet verifica se as diferencas entre modelos com
diferentes numeros de VLs sdo estatisticamente significativas, permitindo a selecdo do modelo
mais simples sem perda relevante de desempenho, em consonancia com o principio da parcimonia
(BROWNE, 2000).

A adocido de estratégias de validagdo estratificada mostra-se essencial neste estudo, uma
vez que o numero de garrafas analisadas varia entre as diferentes marcas de cerveja. Essa diferenca
no tamanho das classes pode afetar diretamente a representatividade dos subconjuntos de
calibracao e validacdo, influenciando o desempenho e a confiabilidade dos modelos de
classificacdo (DIAMANTIDIS; KARLIS; GIAKOUMAKIS, 2000). A estratificagao garante que a
proporcao de amostras de cada marca seja preservada em todas as parti¢des, proporcionando uma
avaliacao mais equilibrada e realista do modelo.

A performance dos modelos ¢ avaliada por meio de métricas derivadas da matriz de
confusdo, como acuricia, sensibilidade, especificidade e area sob a curva ROC (AUC), que
permitem mensurar a capacidade discriminatdria e a consisténcia das predicdes (NEUNHOEFFER;

STERNBERG, 2019). Embora a validagdo cruzada forneca estimativas internas robustas, a
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validagdo externa, realizada com um conjunto independente de amostras, continua sendo o padrao-
ouro para confirmar a capacidade de generalizagdo. Quando inviavel devido ao numero limitado
de amostras, a combinagao entre validagdo cruzada estratificada, métricas de desempenho e testes
estatisticos (como PRESS, Van der Voet e VIP) constitui uma alternativa sélida e confidvel. Essa
abordagem, aliada ao principio da parcimdnia, assegura a constru¢cdo de modelos mais simples,
interpretaveis e estatisticamente robustos, fortalecendo a aplicabilidade pratica e a credibilidade

das inferéncias em analises quimiométricas de bebidas.

1.5.4 Analise Discriminante Linear (LDA)

A Analise Discriminante Linear (LDA, Linear Discriminant Analysis) ¢ uma técnica
estatistica multivariada amplamente utilizada para classificagdo e reducdo de dimensionalidade,
cujo objetivo principal € encontrar combinagdes lineares das varidveis originais que maximizem a
separacdo entre grupos previamente definidos (MARTINEZ; KAK, 2001). Desenvolvida em 1936,
a LDA baseia-se no principio de que, ao projetar os dados em um espaco de menor dimensao, ¢
possivel preservar a variabilidade entre as classes e minimizar a variabilidade dentro de cada classe,
obtendo assim uma representagdo mais discriminante e interpretavel dos padrdes presentes nos
dados (OLIVERI & DOWNEY, 2012).

Matematicamente, a LDA busca determinar vetores discriminantes que maximizem a razao
entre a variancia entre as classes (between-class variance) e a variancia dentro das classes (within-
class variance ). Em termos praticos, o método constroi uma ou mais funcdes discriminantes
lineares, combinando as varidveis originais com pesos especificos atribuidos de modo a otimizar

essa separagao (MARTINEZ; KAK, 2001).
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Durante o processo de classificagdo, cada amostra é projetada nas fungdes discriminantes
obtidas, e sua distancia em relag¢do ao centro de cada grupo ¢ avaliada. A amostra ¢ entdo atribuida
a classe cujo centroide apresenta a menor distancia ou a maior probabilidade de pertencimento,
considerando a hipétese de que os grupos seguem uma distribui¢cdo normal multivariada e possuem
matrizes de covariancia iguais. Embora essa suposic¢ao seja idealizada, a LDA mostra-se robusta
mesmo em condigdes moderadamente desviantes, o que justifica sua ampla aplicacdo em contextos
experimentais (GIANSANTE; DI VINCENZO; BIANCHI, 2003).

No campo da quimiometria, a LDA ¢ empregada para discriminar e classificar amostras
com base em perfis espectrais, fisico-quimicos ou composicionais, sendo util em estudos de
autenticidade, rastreabilidade e controle de qualidade. Em particular, quando associada a técnicas
espectroscopicas, como FTIR, Raman ou UV-Vis, a LDA permite identificar padroes
caracteristicos de diferentes grupos de amostras, como marcas de cervejas, variedades de graos ou
origens geograficas. Além disso, a combinacdo da LDA com etapas prévias de pré-processamento
e reducdo de dimensionalidade (como PCA ou selecdo de varidveis) contribui para eliminar
redundancias, melhorar a robustez dos modelos e reduzir o risco de sobreajuste (OLIVERI &
DOWNEY, 2012).

A principal vantagem da LDA reside em sua interpretagdo direta e baixo custo
computacional, o que a torna eficaz para modelos preditivos simples e transparentes (OLIVERI &
DOWNEY, 2012). No entanto, seu desempenho depende da adequacao das premissas estatisticas
e da qualidade dos dados utilizados. Quando corretamente aplicada, a LDA proporciona
classificagdes consistentes e facilmente interpretaveis, sendo uma das abordagens mais

consolidadas para analise discriminante em sistemas quimicos e espectroscopicos complexos.
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2 OBJETIVOS
2.1 Objetivo geral

Investigar a aplicabilidade de métodos quimiométricos combinados com técnicas analiticas
instrumentais para caracterizar amostras de cervejas industrializadas nacionais, com o intuito de
identificar possiveis fraudes, como falsificacdes e substituicdes de rotulos, por meio da anélise de
parametros fisico-quimicos e espectrais.
2.2 Objetivos especificos

e Realizar andlises exploratorias das amostras de cerveja utilizando diferentes técnicas
analiticas, incluindo espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier (FTIR),
espectroscopia no ultravioleta-visivel (UV-Vis), espectroscopia Raman e analisador de
bebidas (Alcolyzer Beer).

e Obter perfis espectrais (fingerprints) das diferentes marcas de cerveja, visando a construgao
de uma base de dados comparativa;

e Determinar pardmetros fisico-quimicos relevantes, como pH, cor, teor de dioxido de
carbono (carbonatacdo), teor alcodlico, grau de fermentagdo aparente, presenca de
antioxidantes, subprodutos da fermentagdo e densidade;

e Aplicar etapas de pré-processamento de dados, como normalizagdo, corregdes espectrais e
filtragem de ruidos, de forma a melhorar a qualidade e a comparabilidade das informagdes
obtidas.

e Empregar técnicas quimiométricas, como Analise de Componentes Principais (PCA),
Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) e Analise Discriminante
Linear (LDA) para verificar a capacidade de discriminag¢do entre marcas e identificar

padrdes associados a possiveis falsificagdes.
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Implementar procedimentos de validagdo cruzada a fim de garantir a robustez e a
confiabilidade dos modelos quimiométricos construidos, evitando problemas de sobreajuste
e avaliando seu desempenho preditivo.

Avaliar o potencial das metodologias propostas como ferramentas de triagem analitica

voltadas ao controle de qualidade e a separagdo de cervejas de marcas diferentes.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Obtenciao e Armazenamento das Amostras

Foram analisadas, no laboratério de Quimica e Fisica Forense da Policia Civil do Distrito
Federal (LQFF/PCDF), 46 amostras de cervejas industrializadas nacionais, incluindo marcas de
grande circulagdo no mercado brasileiro. As amostras foram adquiridas de forma a contemplar,
sempre que possivel, diferentes lotes de produgdo, garantindo maior representatividade dos dados.
Para cada marca analisada, foram selecionadas no minimo trés unidades, respeitando o critério de
variabilidade de lotes. Enquanto mantidas lacradas, as amostras foram armazenadas a temperatura
ambiente, fora da incidéncia direta de luz solar e em posicdo vertical, a fim de preservar suas
caracteristicas originais até o momento da andlise. Antes das medi¢des instrumentais, realizou-se

a desgaseificagdo em banho ultrassonico por 30 minutos, visando a remocgao do dioxido de carbono.

Apos a realizacdo de todas as etapas analiticas, o volume remanescente das amostras foi
acondicionado em seus proprios recipientes de vidro (casco original) e armazenado em congelador,
garantindo a conservacao das propriedades fisico-quimicas e permitindo a possibilidade de

reanalises, caso necessario.

Tabela 1. Informagdes contidas nos rotulos de cada marca analisada.

Marca Distribuidora Fabrica Ingredientes teor
alcodlico

Brahma Ambev Ambev - Jaguaritna ~ Agua, malte, milho e lapulo 4,8%
Chopp
Antartica Ambev Ambev - Jaguaritna ~ Agua, malte, milho e ltpulo 4.9%
Skol Ambev Ambev - Jaguaritna  Agua, malte, milho e lapulo 4,7%
Original Ambev Ambev - Jaguarina  Agua, malte, milho e lapulo 5,0%
Stela Artois Ambev Ambev - Jaguariina Agua, malte e lapulo 5,0%
Spaten Ambev Ambev - Jaguariuna Agua, malte e lapulo 5,2%
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Império Cidade Imperial Cervejaria Cidade Agua, malte e lapulo 4,5%
Imperial - Petrépolis

Petra Grupo Cervejaria Petropolis Agua, malte e lupulo 4,8%
Petropolis - Teresopolis

Heineken Heineken Heineken - Jacarei Agua, malte e lapulo 5,0%

Amstel Heineken Heineken - Jacarei Agua, malte e lupulo 4,6%

3.2 Aquisicao dos dados espectroscopicos

A metodologia empregada para a identificacdo de cervejas falsificadas foi baseada na
aplicagdo de diferentes técnicas analiticas, com o objetivo de caracterizar detalhadamente as
amostras quanto aos seus parametros fisico-quimicos. Inicialmente, realizou-se a analise
espectroscopica por espectroscopia Raman, utilizando o equipamento Resolve™ (Agilent
Technologies), que opera com tecnologia de imageamento por espectroscopia hiperespectral
Raman, sendo especialmente projetado para andlises ndo invasivas e superficiais por meio de
janelas Opticas em materiais O Raman Resolve ¢ otimizado para realizar andlises diretamente
através do recipiente de acondicionamento, o que, neste estudo, permitiu a obtengdo dos espectros
sem a necessidade de abertura das garrafas de cerveja, mantendo a integridade da amostra. O
equipamento utiliza um laser de excitagdo de 785 nm e realiza a varredura espectral na faixa de
200 a 2000 cm ™. As medigdes foram feitas por contato direto da lente com a superficie externa do
vidro, sem preparo prévio da amostra. Cada espectro foi adquirido e os dados posteriormente
exportados para as etapas de pré-processamento e analise quimiométrica.

Em seguida, as amostras foram analisadas no sistema de analise de cerveja Acoolyzer Plus
(Anton Paar GmbH, Graz, Austria), instrumento desenvolvido especificamente para a analise de
bebidas alcodlicas. Esse equipamento fornece informagdes sobre densidade, teor alcodlico, graus

Plato, extrato real, extrato aparente e extrato primitivo. Para a remog¢do do gas carbdnico, etapa
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essencial para evitar interferéncias em analises subsequentes, as amostras foram submetidas a um
banho ultrassonico durante 10 minutos.

Posteriormente, foram realizadas anélises por espectroscopia no infravermelho com
transformada de Fourier com refletancia total atenuada (FTIR-ATR), espectrofotometria na regiao
do ultravioleta-visivel (UV-Vis) e nova aquisi¢cdo de espectros por espectroscopia Raman, desta
vez, diretamente do contetudo.

Os espectros de FTIR foram adquiridos em um espectrometro de infravermelho com
transformada de Fourier (FTIR) modelo ALPHA II com acessorio de refletancia total atenuada
(Platinum ATR), da Bruker Optik GmbH (Ettlingen, Alemanha). Cada amostra de cerveja
(aproximadamente 1 mL) foi transferida, apds o banho ultrassdnico, com uma pipeta, para uma
placa de refletancia total atenuada (ATR), com cristal de diamante, localizada no compartimento
do instrumento. Foi tomado cuidado para minimizar a presenca de bolhas. Para cada amostra, foi
registrado um espectro de feixe Uinico com 24 varreduras acumuladas em uma resolugdo nominal
de 4 cm™!. Posteriormente, um espectro de fundo de referéncia do ar foi subtraido. Os espectros
foram obtidos na faixa de 600 a 4000 cm™!. Entre as amostras, a superficie do cristal ATR foi limpa
com alcool isopropilico e seca com papel macio. O espectro de base subsequente registrado pelo
espectrometro foi examinado visualmente para garantir que nenhum residuo da amostra anterior
permanecesse no cristal ATR.

Para a analise na regido do ultravioleta-visivel (UV-Vis), foi utilizado um
espectrofotdmetro Spectroquant® Prove 300 (Merck, Alemanha). As amostras foram previamente
diluidas em um fator de 1:30 e acondicionadas em cubetas de quartzo com caminho 6optico de 10

mm, e as medi¢cdes foram realizadas na faixa de comprimento de onda de 200 a 450 nm. O
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equipamento possui fonte de luz comutavel e detector de feixe duplo, garantindo boa estabilidade
e reprodutibilidade das medig¢des espectrais.

Além disso, a espectroscopia Raman foi conduzida utilizando o equipamento TacticID®,
da B&W Tek (EUA), baseado na tecnologia de dispersdo Raman com excitacdo a 785 nm. Esse
sistema permite a analise com penetracdo mais profunda na amostra, sendo particularmente util
para a deteccdo de compostos em solugdes ou liquidos complexos. As amostras foram analisadas
diretamente por meio da janela optica do dispositivo, sem necessidade de preparo prévio. Os
espectros foram adquiridos na faixa de 150 a 2500 cm™, com tempo de exposicao e intensidade do
laser ajustados automaticamente pelo equipamento. Os dados espectrais obtidos foram utilizados

na etapa de pré-processamento e, posteriormente, nas analises multivariadas.

3.3 Pré-processamento dos dados

ApoOs a coleta dos dados espectrais obtidos pelas técnicas de espectroscopia FTIR,
espectrofotometria UV-Vis, Raman Resolve e Raman TacticID, os conjuntos de dados foram
organizados e submetidos a etapas de pré-processamento, com o objetivo de corrigir variagdes nao
relacionadas as propriedades quimicas das amostras, como ruidos de fundo, deslocamentos de linha
de base ¢ efeitos fisicos de espalhamento.

O tratamento foi conduzido por meio de scripts desenvolvidos em linguagem Python,
utilizando bibliotecas especificas para manipulacdo de dados espectroscopicos e aplicagdao das
rotinas de pré-processamento. As técnicas empregadas incluiram a normalizagdo por vetor normal
(SNV) aplicada aos espectros de FTIR e Raman TacticlD, a suavizacdo e derivatizagdo pelo filtro
de Savitzky—Golay nos dados de Raman Resolve, com sele¢do de parametros (janela, ordem

polinomial e derivada) via validagdo cruzada Leave-One-Out (LOO) e, adicionalmente, a corre¢ao
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de espalhamento multiplicativo (MSC) quando necessaria. Para os dados fisico-quimicos obtidos
pelo analisador de bebidas Anton Paar, ndo foi empregado pré-processamento espectral, exceto a
conversao dos valores para formato numérico. Essa etapa foi fundamental para minimizar os efeitos
de baseline, o ruido instrumental e as variagdes de intensidade, assegurando a qualidade e a
comparabilidade dos dados a serem submetidos as anélises quimiométricas subsequentes.

3.4 Estratégias quimiométricas

3.4.1 Exploracao inicial: Analise por Componentes Principais (PCA)

Cada conjunto de dados (FTIR, UV-Vis, Raman Resolve, Raman TacticID, Anton Paar) foi
submetido a PCA para investigar tendéncias de agrupamento natural, amostras atipicas e possiveis
efeitos de lote A PCA foi escolhida por ser ndo supervisionada e pela capacidade de condensar a
variancia em poucas componentes, facilitando inspecdes visuais (scores) e a interpretacao de fontes
de variagdao (loadings). Esperava-se observar agrupamentos compativeis com as classes e, se
presentes, identificar outliers (via Hotelling’s T? e Q-residuals), os quais podem sinalizar

necessidade de reavaliagdo analitica ou de pré-processamento adicional.

3.4.2 Modelagem discriminante: Analise Discriminante por Minimos Quadrados
Parciais (PLS-DA) e Analise Discriminante Linear (LDA)

A classificagdo supervisionada ¢ realizada por meio das técnicas PLS-DA e LDA, aplicadas
individualmente a cada bloco de dados e, posteriormente, aos conjuntos combinados. O uso
conjunto dessas abordagens visa comparar o desempenho de dois métodos amplamente
empregados em quimiometria para problemas de discriminag¢ao multiclasse.

O PLS-DA ¢ escolhido por lidar adequadamente com alta colinearidade entre variaveis e

com situagdes em que o nimero de variaveis excede o nimero de amostras (p > n), projetando os
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preditores em variaveis latentes (LVs) que maximizam a covaridncia com a matriz de resposta. Ja
a LDA, também supervisionada, ¢ empregada como método comparativo, por buscar combinagdes
lineares das variaveis originais que maximizam a separagdo entre classes e minimizam a
variabilidade interna.

Para LDA, foram aplicadas duas variagdes do método: LDA PCA e LDA_Shrinkage. No
LDA PCA, a Analise de Componentes Principais (PCA) ¢ utilizada previamente para reduzir o
nimero de variaveis, transformando os espectros originais em um conjunto menor de componentes
que retém a maior parte da variancia total. O LDA ¢ entdo ajustado sobre essas componentes
principais, o que reduz o ruido instrumental e evita instabilidade numérica em bases de dados com
muitas variaveis.

Ja o LDA_Shrinkage ¢ uma abordagem regularizada do LDA que dispensa a etapa de
reducdo de dimensionalidade. Nesse modelo, aplica-se um fator de shrinkage (ou encolhimento) a
matriz de covariancia, suavizando suas estimativas e tornando o modelo mais robusto quando ha
alta correlacao entre variaveis ou numero limitado de amostras por classe. Essa regularizacao reduz
o risco de sobreajuste e melhora a capacidade de generalizacdo, caracteristicas especialmente
importantes em conjuntos espectrais complexos.

Ambas as abordagens foram implementadas e comparadas com o modelo PLS-DA, de modo a
avaliar o impacto das diferentes estratégias de reducdo e regularizagao na capacidade discriminante
dos dados provenientes das diversas técnicas analiticas utilizadas, e consequente, separacao de
marcas de cerveja.

O niimero 6timo de variaveis latentes na PLS-DA ¢ definido pela combinacao entre o minimo
valor de PRESS (Predicted Residual Error Sum of Squares) e o teste de Van der Voet (a = 0,05),

que seleciona o modelo mais parcimonioso, nao significativamente pior que o de menor erro,
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mitigando o overfitting e favorecendo a generalizagdo. Para a LDA, o desempenho ¢ avaliado por
validagcdo cruzada estratificada, assegurando que a propor¢do de amostras por classe seja
preservada em cada parti¢do, ou seja, de forma que haja pelo menos uma amostra de cada marca
de cerveja no conjunto de calibracdo, um aspecto essencial neste estudo, dado que o niimero de
garrafas por marca varia consideravelmente. Essa estratégia reduz o viés de amostragem e garante

maior representatividade e consisténcia estatistica entre os subconjuntos de calibragdo e validacao.

4

A avaliagdo do desempenho dos modelos ¢ conduzida por meio das métricas de acuracia
balanceada e F1-Macro, adequadas para conjuntos de dados desbalanceados. A primeira representa
a média dos acertos ponderados por classe, enquanto o F1-Macro combina precisao e sensibilidade
de forma equilibrada, refletindo o desempenho médio entre todas as classes. Valores elevados
dessas métricas indicam boa capacidade discriminante e equilibrio entre classes, ao passo que
baixos desvios-padrao ao longo das rodadas de validag¢ao cruzada refletem maior estabilidade e
reprodutibilidade do modelo. Essa abordagem assegura uma andlise mais justa e robusta da

classificagdo, especialmente diante das diferencas no numero de amostras por classe.

3.4.3 Validacao e particionamento

O particionamento inicial dos dados em conjuntos de calibragdo e validagao externa ¢ realizado
por meio do algoritmo Kennard—Stone estratificado por classe, amplamente empregado em
quimiometria por selecionar amostras distribuidas de forma representativa no espago multivariado
dentro de cada estrato. Diferentemente de uma divisdo aleatoria, esse método assegura que tanto o
conjunto de calibragdo quanto o de validacdo cobram adequadamente a variabilidade quimica das

amostras, evitando que regides importantes do espaco quimico fiquem sub-representadas.
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Como o numero total de amostras ¢ moderado, adota-se ainda a estratégia de validagdo cruzada
Leave-One-Out (LOO) dentro do conjunto de calibracdo, a fim de estimar de forma conservadora
os erros preditivos e auxiliar na definicdo do numero 6timo de varidveis latentes e dos
hiperparametros de pré-processamento (por exemplo, parametros do filtro de Savitzky—Golay
aplicado aos espectros Raman). Esse desenho metodoldgico em dois niveis: validagdo cruzada
interna e validagdo externa independente, minimizam o risco de sobreajuste e permitem estimar de

maneira mais realista a capacidade de generalizacdo dos modelos.

3.4.4 Avaliacao e interpretacio

A avaliacdo dos modelos combina métricas quantitativas e representagdes graficas que
permitem interpretar simultaneamente o desempenho estatistico e a coeréncia quimica das
classificagdes. As matrizes de confusdo evidenciam padrdes de erro por classe, indicando
confusdes sistematicas entre amostras quimicamente semelhantes ou com espectros de baixa
distingdo. As curvas ROC/AUC OvR quantificam a capacidade de separagdo por classe em

multiplos limiares de decisdo, sendo Uteis em cendrios de assimetria nos custos de erro.

3.5 Modelagem de Regressiao e Ambiente Computacional

As etapas de calibracdo, validagdo e avaliagdo dos modelos de regressao multivariada foram
implementadas em Python (versdo 3.10), utilizando o ambiente Anaconda e o editor Visual Studio
Code. As bibliotecas principais incluem NumPy e Pandas para manipulagdo e organizagdo dos
dados, Scikit-learn para construcdo e validagdo dos modelos, Matplotlib e Seaborn para

visualizacdo grafica e SciPy para suporte estatistico.

54



Os scripts foram desenvolvidos de forma modular, permitindo a leitura automatizada das
planilhas experimentais, o pré-processamento espectral, a divisdo dos dados em conjuntos de
calibracao e validagdo, a otimiza¢ado de hiper parametros e o salvamento dos resultados em arquivos
de saida (.xIsx). Essa abordagem garante reprodutibilidade, padronizagdo do fluxo analitico e
integragcdo direta com as etapas quimiométricas descritas anteriormente, sendo aplicada a

modelagem de regressdao quantitativa dos parametros fisico-quimicos das amostras.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Anailise dos Parametros Fisico-Quimicos das Cervejas

A andlise dos parametros fisico-quimicos das amostras comerciais de cerveja, realizada por
espectroscopia NIR utilizando o Alcolyzer Beer Analyzer (Anton Paar), revelou conformidade com
os limites estabelecidos pela Instrucdo Normativa n° 65/2022 do Ministério da Agricultura,
Pecudria e Abastecimento (MAPA) para o estilo Pilsen. As variaveis analisadas, como teor
alcoolico (% v/v), densidade, extrato aparente (Ea), extrato primitivo (P), grau de fermentacao
aparente (ADF) e extrato real (Er), apresentaram variagdes relevantes entre as diferentes marcas,
refletindo tanto a composic¢ao declarada nos rotulos quanto diferencas de formulagdo e processo

produtivo.

Tabela 2. Resultados Obtidos do Analisador de Cervejas com tratamento estatistico descritivo.

classe teor alcéolico Densidade CO2 Ea P ADF Er
(% v/v) (g/cm3) (g/L) (%m/m) (% m/m) (% m/m) (Y%m/m)
AMS  442+0,0 1,0+ 0,0 439+0,09 1,73+0,01 10,15+0,01 82,97+0,10 3,35+0,01
ANT  4,62+0,09 1,01 £0,0  4,63+032 2,26+0,11 11,01+0,14 79,49+1,02 3,95+0,1
BRA  479+0,13 1,01+00 4,1+097 251+0,19 11,47+0,18 78,17+1,67 4,23+0,16
HEI  498+0,1 1,01 £0,0  4,71+0,04 2,06+023 11,46+0,03 82,08+ 1,97 3,87+0,2
IMP 446+ 0,01 1,01 £0,0  532+0,16 2,55+0,01 10,97+0,01 76,74+0,09 4,18+0,01
ORI  4381+0,12 1,01 £0,0  4,67+0,09 2,66+022 11,71+021 77,3+1,74 4,4+021
PET  46+0,04 1,01 +£0,0  4,73+0,03 2,28+0,02 10,99+0,06 79,23 +0,33 3,96+ 0,01
SKO  473+0,24 1,01+0,0 4,6+028 2,53+0,24 11,45+0,52 77,93+1,74 425+0,26
SPA 513+0,15 1,01+0,0 4,82+0,1 2,03+£0,12 11,7+0,34 82,68+0,70 3,89+0,15
STE  498+0,09 1,01 +£0,0  4,83+0,13 1,86+0,09 11,28+0,21 83,48+0,64 3,68+0,11

A andlise dos parametros fisico-quimicos das amostras de cerveja revelou variagdes

relevantes entre marcas, mesmo dentro do mesmo grupo industrial, evidenciando que fatores como

formulagdo, eficiéncia fermentativa e praticas de produgdo influenciam diretamente o perfil final
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da bebida. De acordo com a Instru¢do Normativa n® 65/2022 do MAPA, o teor alcodlico das
amostras, variando entre 4,42% e 5,17% v/v, esta dentro dos limites esperados para o estilo Pilsen.

Essa faixa restrita demonstra certo controle de processo nas cervejarias, ainda que pequenas
diferencas entre os valores rotulados e medidos instrumentalmente indiquem variagdes
fermentativas, possivelmente associadas ao tipo de levedura, adjuntos ou condi¢des operacionais
especificas. As marcas Brahma Chopp (BRA) e Antarctica (ANT), ambas da AMBEV, exibiram
composi¢oes rotuladas semelhantes (dgua, malte, milho e lupulo), mas mostraram distingdes fisico-
quimicas sutis. A Brahma apresentou maior extrato primitivo (11,47 °P) e maior teor alcodlico
médio (4,79%), enquanto a Antarctica demonstrou maior eficiéncia fermentativa (ADF = 79,63%
vs. 78,47%), indicando um perfil mais seco e leve. A Brahma, por sua vez, mostrou maior extrato
residual (Er = 4,23 °P), sugerindo maior corpo.

A Amstel (AMS) apresentou o maior grau de fermentacdo aparente entre todas as marcas
(ADF = 82,97%), aliado ao menor extrato primitivo (10,15 °P) e ao menor extrato residual (Er =
3,35 °P), o que caracteriza uma cerveja de corpo leve e seca. Esses dados reforcam a coeréncia
entre composi¢do rotulada e desempenho fermentativo.

Ja as amostras da Skol (SKO) e Império (IMP) mostraram menor eficiéncia fermentativa
(ADF < 77,5%) e maior variabilidade no extrato real, refletindo perfis menos secos € com maior
densidade residual, o que pode ser atribuido tanto a presenca de adjuntos quanto a diferencas no
processo de fermentagdo. Por outro lado, marcas como Stella Artois (STE) e Spaten (SPA)
apresentaram comportamento mais homogéneo, com ADF médio superior a 83%, teor alcodlico
elevado e baixo teor de extrato residual, indicando padronizacdo de qualidade e fermentagao

eficiente em seus respectivos processos.
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Em relacdo ao teor de CO-, as amostras variaram entre 2,21 e 5,50 g/L., com destaque para
a amostra SBRA, que apresentou um dos menores valores (2,21 g/L), o que pode impactar
negativamente a sensagdo de frescor e a formagao de espuma. Ja amostras como 2IMP e 3IMP
apresentaram valores de CO: superiores a 5,2 g/L, sugerindo carbonatagdo mais intensa, o que pode
afetar tanto a percepg¢ao sensorial quanto a estabilidade do envase.

Por fim, a comparagdo entre os dados fisico-quimicos e os perfis rotulados revela que,
embora todas as amostras atendam a legislacdo vigente, a rotulagem ¢ insuficiente para descrever
integralmente a identidade da bebida. Diferengas na eficiéncia fermentativa, na quantidade de
extrato residual e na carbonatacdo demonstram que fatores de producdo nio declarados impactam
significativamente o resultado final. Assim, a caracterizagdo fisico-quimica detalhada, aliada a
analise estatistica e quimiométrica, configura uma ferramenta robusta para monitoramento de
qualidade, rastreabilidade e deteccdo de possiveis fraudes ou inconsisténcias, contribuindo para a

seguranc¢a do consumidor e a transparéncia no mercado cervejeiro.

4.2 Dados Pré-Processados

Para garantir a comparabilidade entre os sinais espectrais obtidos por FTIR, Raman (Resolve e
TacticID) e UV-Vis, diferentes métodos de pré-processamento foram testados, incluindo Savitzky-
Golay, MSC e SNV. Para cada um deles, foi selecionado o método que apresentasse melhor
desempenho na correcdo de variagdes de intensidade e na padronizagdo dos espectros,
centralizando os dados e minimizando efeitos instrumentais e de dispersdo. Embora o FTIR ja

apresentasse boa definicao de bandas no sinal bruto, a aplicagdo do SNV contribuiu para reduzir
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diferencas entre amostras e realgar variacdes relevantes para analises quimiométricas subsequentes.

A figura com os espectros pré-processados pode ser visualizada na Figura 1.
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Figura 1. Espectro pré-processado do FTIR com SNV.

Nos espectros provenientes do equipamento Raman Resolve, observou-se a presenca de ruidos
de fundo mais evidentes, especialmente em regides afastadas dos principais modos vibracionais. O
uso de Savitzky-Golay foi eficaz na suavizagdo desses ruidos, mantendo a integridade dos picos
Raman. No entanto, a aplicagdo do MSC resultou em distor¢cdes acentuadas, o que sugere
inadequacao desse método para dados com elevado nivel de ruido ou baixa repetibilidade espectral.

O resultado do pré-processamento pode ser observado a seguir, na figura 2.
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Figura 2. Espectro pré-processado do Raman Resolve com Savitzky-Golay.

Para os dados obtidos com o Raman TacticID, os espectros originais apresentaram boa
qualidade, com baixos niveis de ruido e perfis consistentes entre as amostras. Nessa condi¢do, todas
as técnicas de pré-processamento mostraram desempenho satisfatorio. O Savitzky-Golay
promoveu leve suavizagdo, o MSC uniformizou com precisdo as curvas espectrais, ¢ o SNV
garantiu uma padronizagao eficaz sem comprometer a forma dos sinais, contribuindo positivamente
para a preparacdo dos dados para as analises multivariadas, sendo o escolhido para o pré-

processamento, como observado na figura 3.
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Figura 3 — Espectro pré-processado do Raman Tactid com SNV.

Em relagdo aos espectros de espectrofotometria UV-VIS, que apresentam curvas de absor¢ao
tipicas, os dados originais ja se mostravam bastante estaveis. Ainda assim, a aplicagdo dos pré-
processamentos proporcionou ajustes uteis. O Savitzky-Golay suavizou pequenas flutuagdes,
enquanto o MSC corrigiu discretas variagdes de linha de base entre as amostras, melhorando a
sobreposi¢ao dos espectros. O SNV, por sua vez, aplicou uma padronizagdo que, embora eficaz do
ponto de vista estatistico, pode comprometer interpretagdes baseadas em intensidade absoluta da

absorbancia. O resultado do pré-processamento com SNV pode ser observado na figura 4.
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Figura 4 — Espectro pré-processado do UV-VIS com MSC.

A escolha criteriosa do pré-processamento, adaptada a natureza de cada técnica espectroscopica,

revelou-se essencial para garantir a robustez e a qualidade das analises subsequentes.

4.3 Analise PCA dos dados do Analisador de Bebidas

A analise exploratoria por PCA (Andlise de Componentes Principais), baseada nos parametros
fisico-quimicos obtidos por espectroscopia NIR utilizando o Alcolyzer Beer Analyzer (Anton Paar),
permitiu visualizar de forma tridimensional a variabilidade entre amostras comerciais de cerveja.
Os trés primeiros componentes principais explicaram, em conjunto, aproximadamente 90% da
variancia total dos dados, sendo suficientes para descrever os principais padroes de diferenciagao

entre as marcas. O grafico de PC1xPC2 pode ser visualizado abaixo, na figura 5.
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Figura 5. Modelo bidimensional (2D) para a Andlise de Componentes Principais do Analisador de

O PCl, primeiro componente principal, apresentou carga negativa elevada para o grau de
fermentagdo aparente (ADF) e cargas positivas para os extratos aparente (Ea), real (Er) e primitivo
(P). Essa configuracdo estatistica indica que o PCl representa um gradiente de eficiéncia
fermentativa: amostras com alto ADF (fermentacdo mais completa) e baixos teores de extratos
(menor residuo de agtcares) tendem a ocupar valores baixos nesse componente. Quimicamente,
isso € coerente com o fato de que uma fermentagdo mais eficiente consome mais agucares,
reduzindo o extrato residual e aumentando a atenuagdo aparente. Assim, o PCIl pode ser
interpretado como um eixo que separa amostras mais secas e atenuadas (a esquerda) daquelas com

maior teor de extrato residual (a direita).
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O PC2, segundo componente principal, apresentou cargas positivas associadas ao teor alcodlico
e ao extrato primitivo (P). Isso sugere que o PC2 reflete a intensidade fermentativa potencial, ou
seja, a quantidade de agucares disponiveis no mosto antes da fermentacdo e sua consequente
conversao em etanol. Amostras com maior extrato primitivo tendem a gerar mais etanol, desde que
a fermentagdo seja eficaz. A correlagdo positiva indica que, nesse eixo, amostras com maiores
teores alcoolicos e maior densidade inicial se posicionam mais positivamente. Portanto, o PC2
pode ser interpretado como um eixo ligado ao poder fermentativo original do mosto, o que pode
estar associado tanto ao estilo da cerveja quanto ao nivel de adjuntos empregados.

Apesar da padronizagdo aparente nas formulagdes rotuladas, especialmente entre marcas do
grupo AMBEYV produzidas na unidade de Jaguariina (como Brahma, Skol, Antarctica, Original e
Stella Artois), a PCA revelou uma dispersdo consideravel entre essas amostras. A Skol, por
exemplo, apresentou valores de ADF inferiores (~77,4%) e extrato residual mais elevado,
destacando-se no espago multivariado. Embora compartilhem os mesmos ingredientes basicos
(4gua, malte, milho e lupulo), as diferencas observadas indicam que aspectos como a proporcao
dos ingredientes, tempo de fermentacdo, temperatura ou variacdes entre lotes afetam
significativamente o produto final. Essa altera¢do na matriz de carboidratos impacta diretamente o
rendimento fermentativo e a densidade final da bebida, justificando sua separagdo no espago dos
componentes principais. De forma semelhante, Heineken e Amstel, cujos rotulos indicam
formulagao exclusivamente com malte de cevada, posicionaram-se de maneira distinta na PCA,
refletindo perfis mais secos e maior eficiéncia fermentativa, coerente com a auséncia de cereais

ndo maltados.
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4.4 Analise PCA dos dados do Raman Tactid.

No espaco bidimensional da PCA, observou-se que marcas como Skol, Brahma, Antarctica e

Original concentraram-se no quadrante negativo de PC1, ainda que com dispersdes intra-marca

visiveis, o que sugere menor consisténcia espectral. Esse ‘agrupamento’ indica caracteristicas

quimicas comuns relacionadas ao uso de adjuntos, em especial milho, que impactam diretamente

os perfis vibracionais associados a carboidratos residuais. Em contraste, marcas como Heineken,

Bohemia, Petra, Stella Artois, Spaten, Império e Brahma Duplo Malte agruparam-se no quadrante

positivo de PC1. Tal posicionamento sugere perfis espectrais associados a formulagdes puro malte,

caracterizadas por maior homogeneidade quanto as contribui¢cdes do malte de cevada e as bandas

vibracionais ligadas a proteinas, polifenois e compostos aromaticos, conforme visto na figura 6.
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Figura 6. Modelo bidimensional (2D) para a Analise de Componentes Principais do Raman Tactid
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Quimicamente, as cervejas puro malte apresentam espectros Raman caracterizados por bandas
atribuidas aos constituintes do malte de cevada, como carboidratos complexos (480-500 cm™,
vibragoes do anel glicosidico, € 940960 cm™, ligagcdes C—O—C da amilopectina), proteinas e
peptideos (1.200-1.350 cm ™, deformag¢des C—N e N—H, e 1.650 cm™', amida I), além de compostos

fenolicos e aromaticos do malte e do lupulo (~1.600 cm™, vibracdo C=C aromatico).

J4 as cervejas com adjuntos, como milho, exibem maior contribui¢do de amido de milho, com
assinaturas vibracionais distintas das da cevada e predominancia de bandas ligadas a
polissacarideos, enquanto apresentam menor intensidade relativa em regides associadas a proteinas
e fenois. Essas diferengas quimicas, embora sutis € pouco evidentes visualmente, sdo realgcadas
pelo pré-processamento (SNV) e exploradas pela PCA, possibilitando a clara distingdo entre os
dois grupos de amostras no espago quimiométrico, principalmente quando analisamos em funcao
de PCI1. A figura 7 real¢a bem essa diferenca, as amostras em azul possuem em seus rotulos a

composi¢do com adjuntos, enquanto as amostras em laranja sdo puro malte.
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Figura 7. Modelo bidimensional (2D) para a Analise de Componentes Principais do Raman Tactid com

rétulos com adjunto em azul e puro malte em laranja.

De modo geral, os resultados sugerem que a PCA aplicada aos espectros Raman ¢ eficaz em
discriminar cervejas puro malte das produzidas com adjuntos, evidenciando que diferengas de
formulacao se refletem em padrdes espectroscopicos. As amostras puro malte concentram-se a
direita de PC1, enquanto aquelas com adjuntos, como Original, Antarctica, Brahma e Skol,

localizam-se predominantemente a esquerda.

4.5 Analise PCA dos dados de FTIR

A PCA aplicada aos espectros de FTIR, apds pré-processamento por SNV, explicou 75,94% da
variancia nos dois primeiros componentes (PC1 = 53,91%; PC2 = 22,03%), revelando boa
capacidade de reducdo dos dados. Contudo, diferentemente do observado em outras técnicas, as
amostras apresentaram distribui¢do difusa no espago bidimensional, sem a formagdao de
agrupamentos bem definidos entre cervejas puro malte e aquelas com adjuntos, como pode ser
observado na figura 8. Marcas como Skol, Brahma, Antarctica e Original, assim como Heineken,
Spaten, Stella Artois, Império e Petra apareceram em ambos os lados do PCI, indicando

sobreposi¢do consideravel entre os grupos.

Esse comportamento pode ser atribuido ao fato de o FTIR captar intensamente constituintes
presentes em qualquer formulagdao, como agua, carboidratos, proteinas e compostos fenolicos,
reduzindo o contraste entre amostras. Assim, a variabilidade observada parece refletir tanto
diferencas de composicao quanto variagdes de processo e lote, dificultando a separagdo clara entre

puro malte e adjuntos. Dessa forma, embora o FTIR mostre sensibilidade e alto poder explicativo,
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seus resultados nesta analise ndo evidenciam uma discriminacdo direta entre os grupos, sugerindo
a necessidade de métodos supervisionados (como PLS-DA ou LDA) para explorar diferengas mais

sutis ou de combinacao dos dados com outras técnicas analiticas.
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Figura 8. Modelo bidimensional (2D) para a Analise de Componentes Principais do FTIR

4.6 Analise da PCA do Raman Resolve

A PCA dos espectros de Raman Resolve, tratados com Savitzky—Golay, explicou 55,47%
da variancia nos dois primeiros componentes (PC1 = 46,82%; PC2 = 8,65%) e pode ser visualizada
na Figura 9. O grafico mostra forte dispersdo das amostras, sem formacdo de grupos claros entre
cervejas puro malte e com adjuntos, além de grande variabilidade intra-marca. Isso indica que a
técnica, neste arranjo, ndo captura diferengas consistentes de formulagdo, mas reflete um gradiente
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global influenciado por multiplos fatores, em que a variabilidade dentro de cada marca ¢ maior do

que entre categorias.

PCA - Raman Resolve (PC1 vs PC2)
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Figura 9. Modelo bidimensional (2D) para a Analise de Componentes Principais do Raman Resolve.

Um dos principais fatores que pode explicar o desempenho limitado da PCA para os dados
Raman ¢ o modo de aquisicdo “através da garrafa”. O vidro atua como interferente no sinal,
influenciado por sua cor e composicao, além de variagdes de espessura e curvatura da embalagem.
Esses efeitos, associados ainda ao nivel de enchimento, turbidez, CO- dissolvido e presenga de
rotulos, alteram o baseline, aumentam a fluorescéncia e reduzem a razdo sinal-ruido, introduzindo
variabilidade ndo relacionada a composi¢cao quimica da cerveja. Como resultado, parte da dispersao

observada na PCA reflete interferéncias experimentais, e nao apenas diferencas entre as amostras.
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Esse comportamento fica evidente ao observar que garrafas verdes tendem a se dispersar mais no
grafico, enquanto garrafas ambar permanecem mais agrupadas. Esses achados refor¢am a
necessidade de padronizagdo das condi¢des de medigdo ou do uso de recipientes controlados em

estudos futuros, a fim de melhorar a reprodutibilidade e a discriminagdo entre amostras.

4.7 Analise da PCA da Espectroscopia UV-VIS

A PCA construida a partir dos espectros de UV-Vis (PC1 vs PC2) evidencia um padrao
muito claro de agrupamento por marca (classe), com réplicas proximas entre si e separagdes bem
definidas entre diferentes grupos. Visualmente, observa-se que a maior parte das classes forma
grupos compactos, o que ¢ um indicativo direto de boa repetibilidade instrumental e consisténcia
espectral dentro de cada marca. Isso € particularmente importante no contexto trabalho, porque
sugere que o UV-Vis captura uma assinatura espectral estavel para cada cerveja, capaz de

representar o “perfil” da marca de forma reprodutivel.
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Figura 10. Modelo bidimensional (2D) para a Analise de Componentes Principais do UV-VIS.
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Esse resultado ¢ particularmente promissor do ponto de vista aplicado, pois mostra que o
UV-Vis, de forma isolada, ¢ capaz de diferenciar marcas e agrupar corretamente amostras
auténticas, o que abre caminho para sua utilizagdo como ferramenta de triagem na detec¢ao de
possiveis fraudes, como a troca de rotulos. Considerando que se trata de uma técnica acessivel, de
facil operagao e amplamente disponivel em laboratdrios, a PCA por UV-Vis se destaca como uma
abordagem eficiente e de alto potencial para aplicagdes em controle de qualidade e fiscalizagdo de

cervejas industrializadas.

4.8 Modelagem e Analises Supervisionadas

Inicialmente, foram avaliadas diversas técnicas de classificagdo supervisionada, incluindo
Regressdao Logistica (LogReg), Maquinas de Vetores de Suporte com kernel linear e radial
(LinSVM, RBF-SVM), Analise Discriminante Linear (LDA) e Andlise Discriminante por Minimos
Quadrados Parciais (PLS-DA). Essa etapa teve como objetivo identificar os métodos mais
adequados para lidar com a estrutura multivariada e colinear dos dados espectroscopicos e fisico-
quimicos. Como os resultados apontaram para um comportamento linear dos dados, as técnicas de

LDA e PLS-DA mostraram-se as que mais se adequavam a proposta do trabalho.

Os resultados resumidos das técnicas, apresentados na Tabela 3, resume os valores que as
técnicas LDA e PLS-DA apresentaram de desempenho, superior em termos de acuracia média e
F1-Macro, além de maior consisténcia entre rodadas de validacao cruzada. A LDA destacou-se
pela elevada capacidade de separagao em blocos bem condicionados, como UV-Vis e Anton Paar,
enquanto a PLS-DA apresentou maior robustez e estabilidade em conjuntos com alta

dimensionalidade e colinearidade, como FTIR e Raman. A tabela 3 pode ser visualizada abaixo.
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Tabela 3 — Métricas de desempenho para cada técnica, a partir de diferentes modelos de classificagao.

Técnica Modelo Acuracia Média F1-macro Acuracu{]B:;}anceada FI_VIZZI‘J“O
ggg}éf‘sdor de LDA PCA 42% 36% 60% 49%
ggg}faasdor 4 | DA Shrinkage 43% 38% 55% 45%
gggilésa'“‘sdor de PLS-DA 31% 21% 30% 21%
FTIR LDA_PCA 1% 7% 25% 17%
FTIR LDA_Shrinkage 12% 6% 15% 5%
FTIR PLS-DA 5% 3% 35% 28%
?Z“Cla‘T‘}D LDA PCA 19% 14% 50% 42%
?Z‘EE‘T“ID LDA_Shrinkage 22% 15% 40% 31%
ﬁ“g‘;‘m PLS-DA 24% 17% 35% 29%
E%‘gg“LVE LDA_PCA 16% 11% 20% 14%
E%‘SSI‘LVE LDA_Shrinkage 14% 10% 55% 47%
EE?%“LVE PLS-DA 16% 9% 20% 15%
UV-VIS LDA_PCA 97% 96% 100% 100%
UV-VIS LDA_Shrinkage 97% 96% 100% 100%
UV-VIS PLS-DA 84% 77% 87% 83%
COMBINADO  LDA PCA 30% 24% 75% 71%
COMBINADO LDA_Shrinkage 54% 47% 65% 63%
COMBINADO PLS-DA 42% 34% 50% 45%

Das métricas apresentadas na tabela, acuracia média, F1-macro, acurécia balanceada e F1-
macro de validagdo, descrevem o desempenho dos modelos de classificagdo aplicados aos
diferentes conjuntos instrumentais. A acuracia média mostra quantas amostras o modelo classificou
corretamente no total, mas pode esconder erros em classes com poucas amostras. O Fl-macro ¢
uma média que considera o equilibrio entre acertos e erros em todas as classes, mostrando se o
modelo trata todas com a mesma importancia. A acuricia balanceada faz algo parecido, avaliando
o desempenho por classe e corrigindo o efeito de desbalanceamentos. J& o F1-macro de validagao
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mostra como o modelo se comporta com dados novos, indicando sua capacidade de generalizar e

ndo apenas decorar o conjunto de treino.

Nos resultados obtidos para o Analisador de Bebidas, observa-se que os modelos
LDA PCA e LDA_Shrinkage apresentaram desempenhos semelhantes, com acuracia média de 42
a43% e Fl-macro em torno de 36 a 38%. Embora esses valores indiquem uma classificagdo apenas
moderada, as métricas de validagdo, especialmente a acuracia balanceada (55-60%) , sugerem que,
quando corrigido o efeito do desbalanceamento entre classes, o modelo ¢ capaz de distinguir
parcialmente os grupos de amostras. O modelo PLS-DA, entretanto, apresentou desempenho
inferior, com acuracia média de apenas 31%, indicando que, para esse conjunto instrumental, a
abordagem baseada em varidveis latentes ndo capturou adequadamente a variabilidade
discriminante dos dados. Essa tendéncia sugere que o comportamento fisico-quimico medido pelo
analisador de bebidas ¢ mais bem representado por modelos lineares classicos, como o LDA,

especialmente quando combinados a reducao de dimensionalidade via PCA.

Para os dados obtidos por FTIR-ATR, os resultados foram notavelmente inferiores em todas
as métricas. As acuracias médias ficaram entre 5 ¢ 12%, e o Fl-macro abaixo de 10%, com
desempenho levemente melhor para o LDA PCA na validagdo (acuracia balanceada de 25%).
Esses numeros indicam forte sobreposi¢do espectral entre as amostras ou elevada variagdo dentro
das mesmas classes, dificultando a discrimina¢do. Embora o PLS-DA tenha apresentado um ganho
na validacdo (35% de acuricia balanceada), seu desempenho geral ainda foi considerado
insatisfatorio. Essa limitacao reflete o comportamento ja esperado para espectros FTIR de matrizes

complexas como a cerveja, nos quais a contribuicado de bandas amplas e sobrepostas dificulta a
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diferenciagdo entre amostras similares. Esses resultados reforcam a necessidade de estratégias de

pré-processamento mais agressivas ou da fusdo de dados com outras técnicas complementares.

Os resultados do Raman TacticID mostraram desempenho intermediario. O modelo
LDA_Shrinkage apresentou ligeira vantagem em relagdo ao LDA PCA, com acuracia média de
22% e Fl-macro de 15%. O PLS-DA teve desempenho similar (24% de acuracia média e 17% de
F1-macro), mas os valores de acuracia balanceada em validagdo (35-50%) revelam que o modelo
consegue reconhecer padroes entre as classes de forma equilibrada, ainda que o nimero total de
acertos seja limitado. Essa diferenca entre métricas globais e balanceadas indica que o Raman
TacticID contém informagdo discriminante, porém com alta variabilidade instrumental ou
interferéncias de fluorescéncia, comuns em amostras com pigmentos € compostos organicos

complexos.

De modo semelhante, o Raman Resolve apresentou resultados modestos, porém com
comportamento particular. O LDA_Shrinkage obteve apenas 14% de acuracia média, mas alcangou
55% de acuracia balanceada na validagao, revelando um possivel efeito de sobreajuste nas classes
minoritarias ou varia¢do intensa entre réplicas. O PLS-DA e o LDA PCA tiveram desempenhos
mais consistentes, mas igualmente baixos. Essa discrepancia entre treino e validagdo sugere que,
embora o equipamento Raman de alta resolucdo capture detalhes espectrais relevantes, as
diferencas entre amostras podem ndo ser suficientemente expressivas para sustentar um modelo

preditivo robusto sem ajustes adicionais ou fusdo de dados.

Em contraste com as demais técnicas, o UV-Vis apresentou desempenho excepcional,
sendo capaz de separar as marcas de cerveja e agrupar amostras de uma mesma marca mesmo

quando utilizado isoladamente. Os modelos LDA PCA e LDA_ Shrinkage alcangaram acuracia
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média de 97% e F1-macro de 96%, atingindo 100% de acurécia balanceada na validagdo, enquanto
o PLS-DA também apresentou resultados elevados (84% de acuracia média e 87% balanceada).
Esses achados sdo particularmente relevantes porque demonstram que o UV-Vis, uma técnica
amplamente disponivel, de baixo custo operacional e de facil uso, ¢ capaz de identificar possiveis
falsificacdes decorrentes de troca de rotulos, algo até entdo associado a métodos mais complexos
ou equipamentos especializados, como o analisador de bebidas. A sensibilidade do UV-Vis a
absorc¢ao de compostos fenolicos, pigmentos e produtos da reacdo de Maillard confere ao método
assinaturas espectrais suficientemente caracteristicas para discriminar diferentes cervejas com alta
precisdo. Dessa forma, o UV-Vis se destaca como uma ferramenta acessivel, robusta e reprodutivel,
com grande potencial de aplicacdo em laboratorios de controle de qualidade, fiscalizagdo e

verifica¢ao de autenticidade de bebidas.

Apesar de a fusdo midlevel multitécnica elevar algumas métricas em relacdo aos blocos
espectroscopicos isolados de menor desempenho (FTIR e Raman), o modelo combinado nio supera
o obtido com os dados de UV-Vis, que atinge 100% de acurécia; portanto, neste conjunto, a
integracdo diminui a modelagem frente ao melhor bloco individual. Esse efeito pode ocorrer
quando a informag¢ado adicional traz ruido, colinearidade redundante ou sinais conflitantes entre
técnicas, ampliando a dimensionalidade sem ganho proporcional de discriminacdo. Também
podem contribuir diferencas de escala entre blocos, desequilibrio de classes e a auséncia de
ponderagao/selecdo de varidveis por bloco. Em trabalhos futuros, recomenda-se investigar fusao
com ponderacdo baseada em desempenho (block-scaling), selecdo de varidveis dirigida por
VIP/coeficientes por técnica, alinhamento e normaliza¢do por bloco, além de fusdo high level que

combine decisdes em vez de concatenar variaveis. Do ponto de vista aplicado, os resultados
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indicam que o UV-Vis isolado ja oferece poder discriminante suficiente para autenticagdo neste

cenario.

De forma geral, observa-se que o LDA Shrinkage apresentou desempenho mais estavel e
robusto em quase todos os conjuntos, superando o LDA PCA e o PLS-DA na maioria dos casos.
A técnica UV-Vis destacou-se como a mais discriminante, seguida pelo Analisador de Bebidas e

pela fusao de dados, enquanto o FTIR e os espectros Raman apresentaram desempenhos limitados.

Dessa forma, as analises subsequentes concentram-se nessas duas abordagens, consideradas as
mais representativas e interpretdveis dentro do conjunto de técnicas testadas, permitindo uma

comparacdo direta entre modelos lineares classicos e métodos baseados em projecdes latentes.

4.9 Resultados de LDA

A Andlise Discriminante Linear (LDA) foi empregada para avaliar a capacidade de separagao
entre as amostras de cerveja com base nos diferentes blocos de dados fisico-quimicos e
espectroscopicos. O método apresentou comportamento consistente com a natureza de cada
conjunto: maior desempenho em blocos de baixa colinearidade e menor dimensionalidade, como
os dados fisico-quimicos (Anton Paar) e o espectro UV-Vis , e resultados mais modestos nas
técnicas vibracionais (FTIR e Raman), nas quais o alto grau de correlagdo entre varidveis limita a

separagdo linear entre classes.

Os melhores resultados foram obtidos para o conjunto UV-Vis, com acuracia e F1-Macro de
100%, indicando separacao completa entre as amostras. No bloco fisico-quimico, a LDA também
se destacou (acurdcia média de 52%), com teor alcodlico, densidade e extrato real figurando entre

as variaveis mais relevantes para a diferenciagao entre marcas e formulacdes. Por outro lado, os
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conjuntos FTIR e Raman (Resolve e TacticID) apresentaram acuracias entre 11% e 28%, refletindo
a forte sobreposicao espectral e a presenca de ruido instrumental, fatores que reduzem a capacidade

discriminante do modelo.

A analise dos coeficientes discriminantes evidencia as regides espectrais mais relevantes
para a separacao. No UV-Vis, destacam-se comprimentos de onda entre 270 e 290 nm, associados
a absor¢do de compostos fendlicos e pigmentos. No FTIR, as regides 1200-1000 cm™ (ligagdes
C-0) e 1750-1600 cm™ (ligagcdes C=0) apresentaram maior peso, caracterizando carboidratos,
alcoois e ésteres provenientes do malte e da fermentacdo. Nos espectros Raman, as faixas 1000—
1600 cm™ corresponderam a vibracdes C=C e C-H aromaticas, igualmente relacionadas a
compostos fendlicos e pigmentos do lupulo e do malte. Essas regides, apesar de produzirem
separacdes menos nitidas, confirmam que o modelo captura variagdes quimicas coerentes entre as

amostras.

Enquanto o conjunto UV-Vis exibe picos bem definidos e praticamente sem sobreposicao,
os conjuntos Raman e FTIR mostram distribuigdes parcialmente sobrepostas, indicando menor
capacidade discriminante. Ainda assim, observa-se coeréncia interna, pois amostras da mesma
classe tendem a agrupar-se em regides proximas do eixo discriminante, evidenciando

reprodutibilidade instrumental e consisténcia entre réplicas.

Os histogramas das distribuicdes de LD1 (Figura 10) revelam graficamente a separagado das
classes ao longo da principal funcdo discriminante. E os graficos de escores LD1 x LD2 (Figura

11) permitem visualizar a separacao bidimensional das amostras.
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Nessas proje¢des, o conjunto UV-Vis apresenta agrupamentos bem definidos e fronteiras
claras entre classes, refor¢ando seu excelente desempenho quantitativo. Ja os conjuntos FTIR e
Raman mostram maior dispersao e interpenetragao de pontos, coerente com suas menores métricas
de acuracia. Apesar disso, a separagdo parcial observada em algumas marcas (por exemplo, SPA e

ORI) sugere a presenca de assinaturas espectrais especificas, ainda que sutis.

Por fim, as matrizes de confusao (Figura 12) ilustram diretamente o desempenho da LDA

na fase de validagao.
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Figura 13. Matrizes de confusdo do LDA para FTIR, Resolve, Tactid e UV-VIS.
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No conjunto UV-Vis, todas as amostras foram corretamente classificadas, confirmando a
eficiéncia do modelo. Nos demais blocos, predominam acertos nas diagonais, mas também algumas
confusdes pontuais, especialmente entre classes de perfis fisico-quimicos semelhantes, como ANT
x BRA e SKO x ORI, essas quatro marcas de cerveja caracterizam-se pela presenca de adjuntos
em sua composi¢do (milho). Esse comportamento ¢ esperado em dados espectroscopicos de

elevada complexidade.

De forma geral, os resultados demonstram que a LDA, embora limitada para modelar relagoes
complexas, ¢ uma ferramenta eficiente de andlise exploratoria e de avaliagdo preliminar da
separabilidade entre classes, principalmente quando se trata da espectrofotometria no ultravioleta-
visivel. Sua aplicacdao permitiu identificar padrdes consistentes e regides espectrais de relevancia
quimica, estabelecendo uma base solida para a discussdo dos resultados obtidos pela PLS-DA,

apresentada a seguir.

4.10 Resultados PLS-DA

A andlise PLS-DA foi aplicada aos mesmos blocos de dados utilizados na LDA, com o
objetivo de explorar uma abordagem supervisionada mais robusta e capaz de lidar com alta
colinearidade entre variveis e casos em que o nimero de varidveis excede o numero de amostras.
O modelo busca maximizar a covariancia entre os preditores e as classes de resposta, projetando
os dados em variaveis latentes (LVs) que representam diregdes de maxima discriminagao no espago

multivariado.

O desempenho geral dos modelos de PLS-DA ndo superou o obtido pela LDA, mas

apresentou melhoras sutis especialmente para os conjuntos espectroscopicos, nos quais o método
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conseguiu capturar variagdes sutis e associadas a composicao quimica das amostras. O bloco UV-

Vis novamente se destacou apresentando acurdcia média de 84% e F1-Macro de 77% e curvas

ROC/AUC = 1.00 para quase todas as classes, exceto Skol e Original, evidenciando uma separagao

parcial. Nos blocos Raman Resolve e TacticID, observou-se melhora significativa em relacdo a

LDA, com valores de acuracia média em 16% e 24%, respectivamente, e com valores de AUC

superiores a 0,7 para a maioria das classes e poucas confusdes residuais entre amostras de perfis

espectrais semelhantes (por exemplo, ANT e BRA). O conjunto FTIR, apesar de ainda apresentar

sobreposi¢do parcial entre classes, também mostrou aumento de desempenho, com AUCs entre 0,5

e 1,00, indicando maior capacidade do modelo em reconhecer padrdes discriminantes nas regioes

médias do infravermelho.
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Os graficos de escores LV1 x LV2 (Figura 14) revelam de forma visual a eficiéncia da

PLS-DA na separacdo multiclasse.
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Figura 15. graficos de escores LV1 x LV2 para FTIR, Resolve, Tactid e UV-VIS.

O UV-Vis apresenta clusters bem definidos e sem sobreposicao de classes, confirmando a
discriminagao total observada nas métricas de desempenho.O FTIR, embora ainda apresente
alguma sobreposi¢cdo, mostra tendéncia de agrupamento coerente entre réplicas de uma mesma
marca, especialmente nas classes ANT, STE e SKO, sugerindo reprodutibilidade das assinaturas

moleculares.

A andlise dos pesos das varidveis latentes (w) (Figura 15) permite identificar as regides

espectrais que mais contribuiram para a discriminagao.
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Figura 16. graficos de escores LV1 x LV2 para FTIR, Resolve, Tactid e UV-VIS.

No FTIR, os pesos de maior magnitude concentram-se entre 1200 e 1000 cm™, associados
a vibragdes C—O e C—C de polissacarideos e alcoois, e entre 1750 e 1600 cm™', correspondentes a
ligagdes C=0O de ésteres e acidos organicos. Nos espectros Raman, tanto no Resolve quanto no
TacticID, as regides mais relevantes situam-se entre 1000 e 1600 cm™, abrangendo vibragdes
aromaticas e deformagdes C=C, associadas a compostos fendlicos do malte e do ltipulo. Jano UV-
Vis, os pesos indicam que as principais varidveis discriminantes se encontram na regido do
ultravioleta, entre 260 e 300 nm, regido de absor¢ao tipica de pigmentos e polifendis, responsaveis
pela coloragao e estabilidade oxidativa da cerveja. Essa coeréncia entre as regides espectrais e 0s
componentes quimicos reforca a interpretagdo fisico-quimica dos modelos e valida o carater

quimico das variagdes observadas.
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As matrizes de confusdo de validagao (Figura 16) mostram o desempenho dos modelos de

PLS-DA.
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Figura 17. Matrizes de confusdo para FTIR, Resolve, Tactid e UV-VIS.

A analise das matrizes de confusdo evidenciou que, embora o UV-Vis tenha apresentado

elevado desempenho na classificagdo das amostras, algumas classes ainda foram confundidas,
especialmente quando aplicado o PLS-DA. Esse comportamento indica que a modelagem baseada

em varidveis latentes nem sempre consegue extrair, de forma eficaz, os padrdes discriminantes
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necessarios, sobretudo em cenarios com alta semelhanga entre as marcas e presenca de ruido
experimental.

Nesse contexto, o LDA mostrou-se mais robusto, uma vez que opera diretamente sobre as
matrizes de dispersdo e maximiza a separagdo entre grupos, capturando diferengas sutis que se
perdem no processo de projecado latente do PLS-DA. Assim, os resultados reforcam que, para este
conjunto de dados, estratégias lineares classicas, quando associadas a pré-processamento adequado,
podem superar métodos mais complexos, especialmente na classificagdo de cervejas por UV-Vis.
Conclui-se, portanto, que o LDA se mostrou mais adequado para este cenario, destacando a
importancia de selecionar o método quimiométrico de acordo com as caracteristicas do dado, e ndo

apenas pela complexidade da técnica empregada.

4.11 Resultados e Perspectivas

Em uma etapa preliminar, investigou-se o potencial das técnicas espectroscopicas FTIR,
Raman TacticID e Raman Resolve para predigdo quantitativa de parametros fisico-quimicos de
cervejas por meio de modelagem quimiométrica. Para cada variavel de interesse, incluindo extrato
aparente (Ea), extrato real (Er), ADF, densidade, CO2, graus plato (P) e teor alcoodlico, foi
selecionado o modelo de regressao com melhor desempenho dentre diferentes algoritmos avaliados,
contemplando tanto métodos lineares quanto nao lineares. Dessa forma, cada parametro e cada
técnica foram ajustados individualmente, permitindo identificar a abordagem mais adequada para
capturar as relagdes quimicas presentes nos espectros. Os resultados estdo resumidos na tabela 4 a

seguir.
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Tabela 4 — Dados de modelagem para pardmetros quantitativos.

Técnica Parametro Modelagem R
ADF 0,67
FTIR Fa ElasticNet !
Er 0,81
densidade 0,81
ADF 0,64
RESOLVE Fa SVR_RBF 0.70
Er 0,68
densidade 0,70
ADF 0,42
cOo2 0,14
Ea 0,45
TACTID Er PCR 0,47
P 0,53
densidade 0,44
teor alcoolico 0,49

No caso dos dados de FTIR, observou-se desempenho expressivo para alguns parametros, com
destaque para os modelos do tipo Elastic Net, que apresentaram correlagdes de R = 0,81 para Ea,
Er e densidade, e R = 0,67 para ADF. Entretanto, para CO: e graus plato (P), mesmo apos pré-
processamento, o modelo apresentou R = 0,00, indicando auséncia de relacao linear relevante entre
0s sinais espectrais e esses atributos nessas condigdes experimentais, como pode ser observado na

figura 17.
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Figura 18. graficos de regressdo de parametros fisico-quimicos para dados do FTIR.

Para o equipamento Raman Resolve, o melhor desempenho foi obtido com o modelo SVR com
kernel RBF, sugerindo comportamento nao linear dos dados. Foram observadas correlagdes de R
= 0,70 para Ea e densidade, R = 0,68 para Er ¢ R = 0,64 para ADF, valores que indicam potencial
preditivo moderado. Esses resultados revelam que, apesar da maior complexidade do sinal Raman,
ha informag¢do quimica relevante capaz de sustentar a modelagem quantitativa de alguns

parametros.
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Figura 19. graficos de regressao de pardmetros fisico-quimicos para dados do Raman Resolve.

Ja para o Raman TacticID, o melhor desempenho foi obtido com PCR, embora com correlagdes
mais modestas. Os valores observados variaram de R = 0,14 para CO2, R = 0,42 para ADF, R =
0,44 para densidade, R = 0,45 para Ea, R = 0,47 para Er, R = 0,49 para teor alcodlico e R = 0,53
para graus plato (P). Esses resultados indicam que, apesar do potencial qualitativo da técnica para

diferenciacdo de amostras, sua capacidade preditiva quantitativa nesta etapa inicial foi limitada.
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Figura 20. graficos de regressao de parametros fisico-quimicos para dados do Raman Tactid.

Em conjunto, os resultados mostram que, embora ainda incipientes e com valores de correlacao
abaixo do ideal para aplicagdes analiticas, alguns pardmetros apresentaram relagdes mensuraveis
com os espectros, especialmente para FTIR e Raman Resolve. Assim, estes resultados reforcam
que a modelagem quantitativa a partir de espectros apresenta potencial, mas exige maior nimero
de amostras, otimizagdo de pré-processamentos, sele¢do de variaveis e ajustes de hiper pardmetros

para amadurecer enquanto abordagem robusta.

De forma geral, essa etapa funcionou como uma avaliag¢@o preliminar do potencial das técnicas

espectroscopicas e dos diferentes algoritmos de regressdo. Embora ainda introdutoria, ela fornece
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subsidios importantes e indica caminhos promissores para o desenvolvimento futuro de modelos

mais robustos, com maior volume de dados.

5 CONCLUSOES

Este trabalho demonstrou que a combinacdo de técnicas instrumentais € métodos
quimiométricos ¢ uma abordagem eficaz para a caracterizacdo e diferenciacdo de cervejas
industrializadas, com foco na identificagdo de possiveis fraudes e trocas de rotulos, um problema
crescente no mercado brasileiro e relevante para o consumidor, a industria e 6rgaos de fiscalizagao.
A analise de dados fisico-quimicos, espectrais e multivariados permitiu revelar diferencas quimicas
sutis entre amostras com composi¢do declarada semelhante, evidenciando que informagdes
presentes no produto ultrapassam aquelas fornecidas no réotulo e podem ser exploradas para fins de
autenticacao.

Entre as técnicas avaliadas, a espectrofotometria UV-Vis apresentou o melhor desempenho
isolado, sendo capaz de separar marcas e agrupar amostras de uma mesma marca com elevada
precisdo, superando plataformas mais complexas, como Raman e FTIR, bem como o analisador de
bebidas em alguns cenarios. Este achado possui forte relevancia pratica, pois destaca que
laboratdrios com infraestrutura simples, incluindo setores de controle de qualidade, universidades
e orgdos publicos, podem implementar métodos répidos e acessiveis de verificagdo de
autenticidade de cervejas. Assim, o UV-Vis se consolida como uma solugdo robusta, reprodutivel,
operacionalmente simples e com alto potencial de impacto para detec¢do de falsificagdes no
mercado nacional.

A aplicacdo de LDA (especialmente com shrinkage) destacou-se entre os modelos
supervisionados, frequentemente superando o PLS-DA na classificacio das amostras. Este

comportamento refor¢a que métodos lineares classicos, quando bem pré-processados e aplicados a
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dados com diferencas quimicas discretas, podem oferecer desempenho superior a técnicas baseadas
em varidveis latentes. A etapa exploratoria com regressdo multivariada também revelou correlagdes
relevantes entre espectros e parametros fisico-quimicos, especialmente para FTIR e Raman
Resolve, indicando que ha potencial para, futuramente, desenvolver modelos quantitativos nao
destrutivos, expandindo o papel das técnicas espectroscopicas para além da autenticagdo qualitativa.

Reconhece-se como limitagao deste trabalho a medigdo Raman através das embalagens,
cuja interferéncia Optica do vidro (especialmente dmbar e verde) introduziu variabilidade
experimental e afetou a separagdo das classes. No entanto, essa limitagdo pratica ¢ também uma
contribui¢cao metodoldgica, pois orienta protocolos futuros e ressalta a importancia da padronizagao
das condig¢des de aquisi¢do espectral para aplicagdes forenses e industriais.

Como perspectivas, destaca-se a ampliacdo da base amostral e da diversidade de rétulos
avaliados, padronizacdo de recipientes ou aplicagdo direta em cubetas para minimizar
interferéncias Opticas, otimiza¢do e validacdo externa dos modelos quimiométricos e
continuidade do desenvolvimento de modelos quantitativos baseados em espectroscopia e
aprendizado de maquina.

Assim, este trabalho contribui tanto para o avango cientifico no campo da quimiometria
aplicada a bebidas, quanto para o fortalecimento de estratégias de controle de qualidade e combate
a fraude no mercado cervejeiro brasileiro, refor¢ando que ciéncia acessivel, padronizada e bem

aplicada pode gerar ferramentas praticas, eficientes e socialmente relevantes.
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