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RESUMO

Neste trabalho estudou-se os efeitos da pasteurizagdo na fracdo volatil de cerve-
jas artesanais, sendo necessdrio a utilizagdo de ferramentas quimiométricas para
esta investigacdo. Para que o estudo fosse possivel, foram utilizadas 12 amostras
de cerveja, constituidas por pares nao pasteurizados e pasteurizados de diferentes
estilos. As amostras foram submetidas a microextra¢do em fase sélida por heads-
pace (HS-SPME), e posteriormente analisadas em triplicata em um cromatografo
a gds acoplado a um espectrometro de massas (GC-MS). Tendo em vista que a
utilizacdo de diferentes estilos de cerveja dificultam a avaliacio dos efeitos da pas-
teurizacdo, foi primeiramente necessario filtrar as varidveis, utilizando a andlise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) e calculando a impor-
tancia das varidveis na projecao (VIP). Com as varidveis filtradas, foi possivel
realizar novamente uma PLS-DA com fins exploratérios. Ao todo, 22 compostos
foram identificados como importantes na explicacio dos efeitos da pasteurizagio
em cervejas artesanais, mostrando que hd uma diferenca na composi¢do volitil de
cervejas ndo pasteurizadas e pasteurizadas. Foi observado uma tendéncia entre
os ésteres, sendo que os ésteres mais ramificados se encontravam mais presentes
em amostras ndo pasteurizadas, e ésteres menos ramificados se encontravam mais
presentes em amostras pasteurizadas. Isso indicou que a pasteurizacdo pode es-
tar favorecendo ou acelerando reagdes que alterem a composicdo voldtil. Além
disso, foi observado que alguns constituintes do 6leo essencial do lipulo também
variavam, indicando novamente que a pasteuriza¢do pode estar favorecendo ou
acelerando reagdes no meio quimico das cervejas. Entretanto, foi dificil afirmar
com precisdo quais reagdes foram favorecidas ou aceleradas pelo processo de pas-
teurizagao.

Palavras-chave: Pasteurizacido, quimiometria, microextragdo em fase sélida por
headspace (HS-SPME), cromatografia gasosa acoplada a espectrometria de massas
(GC-MS), ésteres, constituintes do 6leo essencial do ldpulo.
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1 INTRODUCAO

Tragos semelhantes do que hoje é chamado de cerveja foram encontra-
dos remetendo a milhares de anos atrds, em locais muitos diversos e distantes,
incluindo o norte do continente africano, China e Europa (POELMANS; SWIN-
NEN, 2011). E incerto onde a técnica de produgio de cerveja foi descoberta, seja
ela descoberta em um local, se espalhando assim para o resto do mundo, ou entio
descoberta em diversas localidades, independentemente, ao mesmo tempo (PO-
ELMANS; SWINNEN, 2011). Indicios apontam que a cerveja era produzida e
consumida hd mais de 7.000 anos, na China (POELMANS; SWINNEN, 2011).

A cerveja € tipicamente produzida por grandes corporacgdes, geralmente
empresas multinacionais (UNGER, 2004). A imagem da cerveja, ou seja, da be-
bida atualmente chamada de cerveja, e seus métodos de produgdo, sio frutos do
século XIX, sendo a grande transformacao da industria cervejeira resultado da mo-
derna industrializacdo nos meios de producio, com o uso extensivo de maquindrios

e diminui¢do da forca humana na producio de cervejas (UNGER, 2004).

Juntamente com a moderniza¢do da produgdo de cervejas, a utilizacdo de
métodos cientificos como forma de garantir a qualidade bioldgica de cervejas, e
também da reprodutibilidade do seu perfil organoléptico, uma vez que a cerveja é
uma bebida para fins recreativos, foi adotada (POELMANS; SWINNEN, 2011), o

que proporcionou diversos estudos na drea.

Quando se deseja analisar o perfil voldtil de cervejas, a cromatografia ga-
sosa se mostra uma boa ferramenta, uma vez que é capaz de separar os diversos
compostos responsaveis tanto pelo aroma quanto pelo sabor da cerveja. Um es-
tudo feito por Giannetti et al. (2019) utilizou da cromatografia gasosa e da Andlise
Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) para caracterizar cer-
vejas artesanais do estilo Pilsen e estudar compostos responséveis por seu sabor e

aroma.
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Em outro estudo, desenvolvido por Lund et al. (2012), foi investigado o
efeito da pasteurizacdo em cervejas quanto a influéncia na composicao proteica e a
estabilidade oxidativa durante o periodo de envelhecimento. Nesse mesmo artigo,
de forma breve, também se estudou o efeito da pasteurizacdo na fracdo volétil da
cerveja, chegando a conclusdes a respeito dos efeitos dessa técnica amplamente
utilizada na inddstria quanto ao sabor e aroma da cerveja. O artigo menciona que
a pasteurizacao, apesar de pouco, influencia no perfil volétil de cervejas.

Devido a falta de trabalhos publicados a respeito dos efeitos da pasteuri-
zacdo no perfil volatil de cervejas, faz-se necessdrio mais aprofundamento neste
tema. Dessa maneira, o trabalho apresentado visa investigar especificamente o
efeito da pasteurizagdo em cervejas artesanais quanto ao seu perfil volatil, respon-
savel por grande parte das propriedades organolépticas da cerveja, buscando cola-
borar e engrandecer para o conhecimento e relevancia deste tema na comunidade

cientifica.
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2 OBJETIVO

2.1 Objetivo geral

Investigar os possiveis efeitos da pasteurizagdo no perfil voldtil de cervejas
artesanais a partir da utilizacdo de métodos quimiométricos, e com isso buscar

explicar a possivel origem dos efeitos observados.

2.2 Objetivos especificos

* Empregar a técnica HS-SPME para extracido dos compostos volateis;
» Separar e identificar analitos presentes na amostra a partir da GC-MS;

* Identificar os compostos presentes na composicao volétil de cervejas que

variam a partir do processo de pasteurizagdo térmica.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Historico da cerveja

A primeira mencio literdria sobre cerveja firma sua posi¢do como perten-
cente a cultura de um povo e sua influéncia civilizatéria (WYNNE, 2019). No
poema Gilgamesh, o relato mitolégico conta que um rei sumério, que reinou hé
cerca de 4.700 anos atrds, chamado Ekindu, foi levado a uma vila e foi suplicado
para que tomasse cerveja, o que era um costume daquele povo. Assim sendo, apés
beber a cerveja e consumir pao que também lhe fora oferecido, Ekindu foi ao me-
nos considerado pronto para adentrar a sociedade civilizada e prosseguir para a

capital de Gilgamesh, Uruk (WYNNE, 2019).

Entre o periodo de 10.400 e 9.000 anos atrds, no oriente proximo, vilas
comecaram a se estabelecer, possuindo uma alimentagdo a base de cereais, sendo
cevada e trigo os cereais escolhidos para a domesticagdo, fazendo dessa regido

pioneira na producéo de cerveja a base de cevada (WYNNE, 2019).

Ha cerca de 5.000 anos atrds, a recém civilizada Enkidu foi levada para
Uruk, sendo que uma sociedade fortemente estratificada ja havia se desenvolvido
na Mesopotamia, em que habilidades especializadas ploriferaram, além de papéis
sociais (WYNNE, 2019). Apesar de muitos cidaddos ainda morarem no campo,
os mais importantes viviam nas cidades, sendo alguns deles cervejeiros, um papel

inicialmente desenvolvido por mulheres (WYNNE, 2019).

Os indicadores mais antigos de producdo de cerveja na europa sdo de 5.000
2 3.000 anos antes de cristo, onde em muitas regides europeias onde agoram estio
associadas ao consumo de vinho, as pessoas bebiam majoritariamente ou unica-
mente cerveja, em que essa tradi¢do percorreu por milhares de anos (POELMANS;

SWINNEN, 2011).

A cerveja atualmente produzida tem pouco em comum com a bebida que

possuia 0 mesmo nome ou nome similar na idade média europeia, no periodo
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renascentista ou no inicio da histéria da cerveja, apesar de que é verdadeiro que a
cerveja é uma infusdo de graos, fermentados apds resfriamento, e de alguma forma
clarificada anterior ao seu consumo (UNGER, 2004).

Essa defini¢@o de cerveja tem em comum algumas caracteristicas definidas
por Louis Pasteur, um cientista famoso na histéria e reconhecido como um dos pais
da cervejaria moderna, que definiu de forma muito mais rigorosa o que poderia ser
chamado de cerveja (UNGER, 2004). A palavra "cerveja"é usualmente utilizada
para nomear bebidas ndo destiladas e fermentadas a base de malte, com relativa
baixa graduacido alcodlica (UNGER, 2004). Durante a vida de Pasteur, a cerveja
se tornou um produto mais padronizado, e como consequéncia sua replicabilidade
se tornou muito mais consistente em toda Europa, e atualmente, em todo o mundo,

fato que nfo se confirmava durante a idade média (UNGER, 2004).

3.2 Pasteurizacao

O tratamento térmico de alimentos antecede a histdria datada, sendo que
desde a descoberta do fogo, seres humanos o usaram para preparar e preservar
alimentos, além de melhorar o seu sabor (STEELE, 2000).

Entretanto, a aplicac@o de calor a liquidos, como bebidas, € uma prética
recentemente datada (STEELE, 2000). Em 1782, o cientista sueco Scheele utili-
zou calor para preservar vinagre, J4 em 1824, William Dewees, um professor de
obstetricia da Universidade da Pennsylvania, recomendou aquecer o leite préximo
ao ponto de ebulicio e depois resfrid-lo para alimentar criangas (STEELE, 2000).

No periodo de 1860 a 1864, Louis Pasteur resolveu o problema da deterio-
racdo do vinho, descobrindo que ao aquecer o vinho a uma temperatura suficiente e
por tempo suficiente, os microorganismos de deterioragc@o presente no vinho eram
eliminados (STEELE, 2000). Além disso, a técnica ainda seria capaz de preser-
var as caracteristicas bdsicas do produto, assim sendo, futuramente aplicou essa

técnica de forma bem sucedida em cervejas (STEELE, 2000).
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A producio de cerveja industrial termina com o processo de pasteuriza¢io
térmica, processo esse que busca garantir a seguranca microbioldgica da bebida e
também aumentar o tempo de prateleira (DENG et al., 2018), elevando esse tempo
para diversos meses, algo que pode ser atingido ao inativar microorganismos re-
lacionados a deterioracdo da cerveja (BUZRUL, 2007). A pasteurizagcdo térmica
usualmente aplicada em cervejarias € de 15 unidades de pasteurizacdo (PU), o que
equivale 2 um aquecimento de 60°C por 15 minutos (DENG et al., 2018).

Apesar das vantagens citadas, a pasteurizagdo da cerveja pode ocasionar
a perda de nutrientes e compostos relacionados ao sabor e aroma das cervejas
(DENG et al., 2018). Assim sendo, apesar de a temperatura aplicada durante o
processo de pasteurizacdo térmica ser baixa, € desejado que essa temperatura seja
a menor possivel, para evitar a perda de propriedades organolépticas importantes
da cerveja (BUZRUL, 2007). Dessa maneira, muitas pesquisas tem se voltado a
desenvolver métodos de pasteurizacdo ndo térmicos, a fim de contornar o problema
do consumidor e manter a produg¢do de cerveja em escala industrial (DENG et
al., 2018). Embora o processo de pasteurizacdo seja simples, para analisar seus
efeitos na cerveja € necessario o uso de técnicas sofisticadas, as quais sdo capazes

de verificar pequenas variagdes.

3.3 Cromatografia Gasosa acoplada a Espectrometria de Massas (GC-MS)

A cromatografia gasosa (CG) é uma técnica de separacdo e andlise de com-
postos volateis, onde a amostra é vaporizada e introduzida a um fluxo de gas, deno-
minado fase mével (FM), passando por um tubo, chamado coluna cromatogréfica,
contendo a fase estaciondria (FE), em que a partir da interagdo dos compostos com
a FE por adsorcao ou absorcao, eles sdo separados (POOLE, 2021).

Assim sendo, 0s aspectos que governam na separacdo dos compostos de
uma amostra sdo: a solubilidade na FE, em que quanto mais solivel, mais retido

um composto ficard na coluna cromatogréfica, e a volatilidade desse composto, em
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que quanto maior sua volatilidade, menor sua reten¢do na coluna cromatografica

(POOLE, 2021).

A coluna cromatografica é submetida a uma temperatura ou variacio de
temperatura, a qual serd responsdvel por controlar a interacdo dos compostos com
a FE baseado na sua volatilidade, sendo que quanto maior a temperatura, maior
serd a concentragdo de volateis na FM. Assim sendo, a separagcdo dos compostos de
uma matriz complexa € atingida a partir da escolha da FE, que pode ser mais apolar
ou mais polar, e do controle da temperatura na coluna cromatografica (POOLE,

2021).

Os compostos separados sairdo da coluna cromatografica em dire¢do a um
detector, como mostra a Figura 3.1, onde serdo colhidas informacdes importantes
a respeito desses compostos, como tempo de retencdo e drea de pico na amostra
(POOLE, 2021). Além disso, com um detector espectrométrico é possivel obter
informagdes a respeito da estrutura dos compostos eluidos, o que permite sua pos-
terior identificacdo (POOLE, 2021).

Figura 3.1 — 1) Reservatério de gis e controle de vazao/pressdo. 2) Injetor (Vaporizador)

de amostra. 3) Coluna cromatogréfica e forno da coluna. 4) Detector. 5)
Eletronica de tratamento (Amplificagcdo) de sinal. 6) Registrador de sinal.

Fonte: Augusto (2000)
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As informacdes obtidas na andlise sdo dispostas em um cromatograma,
onde no eixo x se localiza o tempo de retencio, e no eixo y, a medida da quantidade
do composto. A informagdo contida no eixo y é apresentada a partir de picos, com

formato que lembram uma curva gaussiana (POOLE, 2021).

O detector € um dispositivo que indica e quantifica componentes separados
pela coluna cromatografica, em que um grande nimero de diferentes detectores
vem sendo utilizados em CG (POOLE, 2021). A fase de trabalho gasosa, as con-
centragdes baixas e seu alcance, aspectos comuns entre a CG e a espectrometria de
massas (MS), fazem do MS um detector quase perfeito para a CG (STASHENKO;
MARTINEZ, 2010).

Como qualquer outro detector cromatogréfico, a MS consiste em dar res-
postas a respeito dos componentes que eluem da coluna cromatografica, neste caso,
a medi¢do obtida nos cromatogramas € a Corrente I6nica Total, a qual € processada

em func¢do do tempo (STASHENKO; MARTINEZ, 2010).

Dessa maneira, a partir do cromatograma da Corrente I6nica Total, € pos-
sivel obter a drea dos picos cromatograficos, importante medida para quantificar
analitos a partir de uma curva de calibragdo (STASHENKO; MARTINEZ, 2010).
Além disso, como a MS é uma técnica de elucidacio estrutural de compostos, é
possivel também ao utilizar este detector identificar compostos importantes pre-

sentes na amostra (POOLE, 2021).

O tempo de retengdo obtido para cada composto durante a andlise é uma
caracteristica especifica do analito, da fase estaciondria e das condi¢des de andlise,
assim sendo, essa propriedade da amostra pode ser utilizada para identificacéo,
isso baseando-se na comparacao entre andlise de compostos desconhecidos e ané-
lise de compostos conhecidos, sob as mesmas condi¢des experimentais e instru-
mentais (MCNAIR; MILLER; SNOW, 2019). Assim sendo, com um experimento

bem delineado, a utilizacdo do indice de retencdo, que é calculado a partir do
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tempo de retencdo, como forma de identificacdo de compostos é bem reprodutivel

(MCNAIR; MILLER; SNOW, 2019).

Uma utiliza¢do importante do espectrometro de massas como detector do
cromatdgrafo a gas € para a identificagdo de compostos, uma vez que compostos
com diferentes combinagdes de dtomos com m/z similares terdo diferentes sinais
no espectro de massas, o que fornece uma ferramenta poderosa para sua identifi-

cacdo (POOLE, 2021).

Com a evolucdo de métodos computacionais e sofisticacdo das técnicas
cromatograficas e espectrométricas, o uso de bibliotecas passou a ser uma inesti-
mavel ferramenta para a rdpida identificagdo de compostos e fornece informagdes
valiosas a respeito de compostos desconhecidos na amostra (POOLE, 2021). V&-
rias bibliotecas estdo disponiveis comercialmente, contendo dezenas de milhares
de espectros para comparacdo, entre as maiores e mais populares, a biblioteca

NIST-17, contendo mais de 300.000 espectros (POOLE, 2021).

Entretanto, apenas a comparacdo de espectros ndo fornece uma confianca
perfeita a respeito da identidade do composto, fazendo necessdrio a andlise de
outras propriedades ou ent@o o uso de técnicas complementares (MCNAIR; MIL-
LER; SNOW, 2019). Uma técnica complementar possivel de ser utilizada para a
identifica¢do de compostos € o cdlculo do indice de reten¢do (MCNAIR; MILLER;
SNOW, 2019).

O primeiro sistema de indice de retencdo (RI) foi proposto por Kovats,
em 1958 (CAZES, 2001), para condicdes isotérmicas da andlise por cromatografia
gasosa. Para este calculo € utilizado uma série de n-alcanos n — C,Hy, 1>, com
indices de retencao postulado como sendo 100n., nomeados como padrdes, sendo

estes compostos de referéncia (CAZES, 2001).

Assim sendo, a partir da Equacdo 3.1, € possivel calcular o indice de re-

tencdo de Kovats, onde 7, € o tempo de retengdo do analito, 5, e t5 .| 830 0s
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tempos de reten¢do do primeiro alcano menos retido que o analito e o primeiro
alcano mais retido que o analito (CAZES, 2001).

(3.1)

log(t, ./t
RI, = 100 <k+ 08( R.x/ R.k) )

Log(tg i1/ Tr )
Sendo k o nimero de dtomos de carbono dos n-alcanos que eluem antes
do analito em questdo. A proposta de Kovats se tornou muito popular na cromato-

grafia gasosa, tendo sido citada por diversos trabalhos na drea (CAZES, 2001).

3.4 Micro extracao em fase solida (SPME)

Para que a separacdo feita pelo GC-MS seja ideal, é necessdrio realizar
o preparo correto da amostra. Dessa maneira, para se analisar a fragdo volétil de
bebidas como a cerveja, a SPME se apresenta como bastante promissora. A Figura
3.2 mostra o esquema de uma extragao feita por HS-SPME.

Figura 3.2 — O esquema representa a microextracdo em fase sélida pelo headspace (HS-
SPME).
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Fonte: Lancioni et al. (2022)

A SPME foi proposta no ano de 1989 por Arthur e Pawliszyn, sendo esta
uma técnica de extragdo que envolve uma fibra de silica fundida com um filme

polimérico, a qual pode ser imersa na amostra ou entdo colocada no headspace,
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como mostrado na Figura 3.2, que seria o ndo contato da fibra com a solucéo,
extraindo apenas os volateis (CALDAS et al., 2011).

Dessa forma, apds extracdo do analito pela fibra, os analistos sdo des-
sorvidos no injetor do cromatdgrafo a gis, sendo o procedimento mais comum
a dessorcdo térmica, a qual elimina a necessidade de utilizar solventes organicos
(CALDAS et al., 2011).

A SPME ¢ um processo baseado em equilibrios simultaneos de sistemas
multifisicos, podendo este método de extragdo ser modelado a partir de um sis-
tema ideal trifasico, constituido da amostra, o headspace e a fase extratora (VA-
LENTE; AUGUSTO, 2000). Entretanto, em sistemas reais € adicionado uma certa
complexidade, uma vez que nenhuma das fases envolvidas sdo solucdes ideais
(VALENTE; AUGUSTO, 2000).

A partir de um modelo que considere um sistema ideal trifasico é possivel
entender a distribuicdo de massas durante a extracdo por SPME. Anterior a ex-
tracdo, ny mols do analito estariam presentes na amostra, com uma concentragcao
Co € um volume V,,. Quando completa a extragdo, esses ng mols do analito estdo
distribuidos em trés fases, como mostra a Equacdo 3.2, em que n;, estd na matriz
aquosa, ny no headspace e n‘; na fibra, onde o sobrescrito e representa equilibrio

(VALENTE; AUGUSTO, 2000).

no = n,, +nj, +ny (3.2)

Dessa maneira, a SPME se baseia no equilibrio de parti¢do, e pode ser
descrito termodindmicamente pela Equacdo 3.3, a qual relaciona a quantidade ex-
traida do analito com os parametros fundamentais dos equilibrios simultaneos, as
constantes de distribui¢do entre fases, assim como os respectivos volumes (VA-
LENTE; AUGUSTO, 2000).

KymVyCoVim

ng = X (3.3)
mV+ KpnVi + Vin
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Entretanto, a Equacdo 3.3 ndo fornece informagdes a respeito do tempo
necessario para atingir o equilibrio, pardmetro fundamental a se considerar experi-
mentalmente, assim sendo, a partir da Equacao 3.4, é possivel obter essa estimativa

(VALENTE; AUGUSTO, 2000).

2
Ly

fe%f%zﬁ

(3.4)

Considerando a espessura do recobrimento Ly e o coeficiente de difusio
do soluto nessa camada D, observa-se que o tempo para atingir o equilibrio seria
infinito, entretanto, para fins praticos, assume-se como equilibrio quando 95% do
analito foi extraido, o que levaria um tempo finito (t95) (VALENTE; AUGUSTO,
2000). A Figura 3.3 mostra dois exemplos de cromatogramas de amostras de cer-

veja extraidos por meio da técnica HS-SPME.

Figura 3.3 — A imagem apresenta dois cromatogramas, de duas amostras de cerveja extrai-
das por meio da técnica HS-SPME
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Fonte: Silva, Augusto e Poppi (2008)

Vale ressaltar que os cromatogramas apresentados na Figura 3.3 foram

obtidos utilizando o Detector de Ionizacdo por Chama (FID).

3.5 Quimiometria

Andlises quimiométricas sdo um conjunto de ferramentas estatisticas e que
possuem um importante papel na compreensio e interpretagao de dados proveni-

entes de andlises quimicas instrumentais, como a cromatografia gasosa. Essas
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ferramentas permitem que grandes volumes de dados sejam trabalhados em pro-
cessos 0s quais ndo seriam possiveis em andlises manuais ou tradicionais (POOLE,
2021).

Dessa forma, a quimiometria preenche uma série de papéis analiticos,
como a identificacdo e quantificacdo de analitos, reconhecimento de padrdes e
classificacdo. Vale ressaltar que a aplicacdo de modelos quimiométricos pode ser
realizada tanto em dados aproximadamente continuos ou entdo em dados escala-

res, contudo, a forma que os dados serdo processados depende de sua natureza.

3.5.1 Tratamento de dados

Dado a complexidade dos dados provenientes da andlise por cromatografia
gasosa, faz-se necessario a aplicacdo de pré tratamentos, uma vez que informagdes
importantes usualmente estdo escondidas entre variacdes quimicas irrelevantes, as
quais precisam ser corrigidas (POOLE, 2021). Um exemplo € a correcdo de linha
de base, a qual possibilita a corre¢do de desvios na linha de base dos cromatogra-
mas, que em muitas vezes acabam dando mais relevancia ao ruido presente durante
as andlises quimiométricas, podendo ser causadas por sangramento da coluna, io-
nizacdo de fundo e variacdes do detector (POOLE, 2021).

O airPLS € um algoritmo de correcdo de linha de base e baseia-se no algo-
ritmo de Quadrados Minimos Penalizados (PLS) proposto por Whittaker (1922),
o qual através da deformacdo de sinais (ou picos) buscava melhorar a resolucdo de
compostos com baixa concentragdo. Com o algoritmo de minimos quadrados pe-
nalizados, outro efetivo algoritmo baseado em quadrados minimos assimétricos foi
proposto por Eilers, Boelens e Hankemeier (1922), o qual fornece assimetria para
os minimos quadrados calculados. Portanto, dois pardmetros chamados assimetria
(p) e achatamento (1) podem ser otimizados a fim de se obter uma boa correc¢éo de
linha de base. Entretanto, o algoritmo proposto considera a assimetria igual para

todos os pontos da linha de base, assim sendo, o algoritmo airPLS, publicado por
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Zhang, Chen e Liang (2010), entende que deveriam haver pesos diferentes para
os diferentes pontos da linha de base, assim sendo, para cromatogramas, onde é
importante preservar a drea de picos para observar sua variagdo, o airPLS pode ser
vantajoso.

Ap6s a corregdo de linha de base dos cromatogramas, nota-se a necessi-
dade de alinhé-los, uma vez que a variagdo no tempo de retengdo entre cromatogra-
mas esconde importantes variagdes quimicas, informagdes as quais se deseja obter
durante a andlise dos dados (POOLE, 2021). Dessa forma, um algoritmo que pode
ser utilizado para executar essa tarefa € o Correlation Optmized Warping (COW).
O COW divide o cromatograma em diversos segmentos, os quais serdo compri-
midos e esticados de forma a maximizar o Coeficiente de Correlacdo de Pearson
(PCC) entre os cromatogramas das amostras e o cromatograma de referéncia (BOS

et al., 2020). O PCC pode ser calculado através da Equacao 3.5.

(r—7)"(x—%)
V=D r-7)x-37(x-3)

Em que r € um vetor que descreve o cromatograma de referéncia e X o

PCC =

(3.5)

cromatograma de teste. Dessa maneira, o COW utiliza de dois parAmetros para
o alinhamento dos cromatogramas, sendo estes o tamanho do segmento (Seg) e o
tamanho da deformagdo (Slack) (BOS et al., 2020), assim sendo, os parimetros

sdo definidos e otimizados experimentalmente para cada caso.

3.5.2 PLS-DA

O reconhecimento de padrdes é uma importante ferramenta de andlise de
dados em cromatografia, uma vez que permite a avaliacdo de variagdes reprodu-
ziveis entre amostras a partir de um contexto quimico (POOLE, 2021). Métodos
quimiométricos de reconhecimento de padrdes podem ser categorizados como su-
pervisionados ou ndo supervisionados. Métodos ndo supervisionados sdo tteis

quando se deseja assinalar classes as amostras, ja métodos supervisionados sio in-
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teressantes para descobrir compostos quimicos que distinguem as classes de amos-

tras (POOLE, 2021).

Os Minimos Quadrados Parciais (PLS) foi uma técnica a principio desen-
volvida para resolver problemas de regressdo, entretanto, sua extensao para pro-
blemas de classificacdo foi uma importante conquista na quimiometria (BRERE-
TON; LLOYD, 2018). A Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais
(PLS-DA) é um método de reconhecimento de padrdes supervisionado, em que as
varidveis latentes sdo definidas por sinais que variam e se correlacionam (POOLE,

2021).

A ideia em torno do PLS-DA consiste em assinalar amostras como valores
discretos. As amostras entdo s@o postas entre duas classes, usualmente denotadas
como +1 ou -1, podendo variar com respeito a vontade do analista, porém sistemas
com =+ 1 simplificam a matemadtica envolvida. O bloco X consiste em uma série
de variaveis, contidas em cada amostra, assim sendo, € feito uma regressao do
bloco X com o bloco y, o qual possui os marcadores de cada classe. Os valores
numéricos de ¥ sdo estimados e utilizados para treinar o modelo, testar o modelo

ou externamente assinalar classes (BRERETON; LLOYD, 2018).

3.5.3 Otimizacao do modelo

A Leave One Out Cross-Validation (LOOCV) € um caso especial da k-
fold Cross-Validation, uma vez que na LOOCY, o nimero de parcelas separadas
para validagd@o cruzada € igual ao nimero de observagdes do conjunto de dados
(WONG, 2015). Esse método é muito utilizado quando o nimero de observacgoes
€ pequeno (WONG, 2015), uma vez que seu custo computacional € alto e consegue
fornecer um resultado menos enviesado, pois enquanto na k-fold Cross-validation
apenas um subconjunto das amostras € utilizada para treino, na LOOCY, todas as

amostras sio utilizadas para treino e para teste (MAGNUSSON et al., 2019).
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A LOOCYV entdo ¢ um método para verificar a confiabilidade do modelo
de classificacdo e otimiza-lo para o nimero adequado de varidveis latentes (MAG-
NUSSON et al., 2019), e para isso, utiliza-se de parcelas independentes do con-
junto de dados (WONG, 2015), hora tirando uma observacao para teste e deixando
o resto para treino, hora tirando outra para teste, e assim segue até que todas as
amostras sejam testadas individualmente. Dessa forma, o nimero de previsdes
corretas em n observagdes segue uma distribui¢do binomial com pardmetros n € p,
em que sendo x; a varidvel aleatéria correspondente a previsio da i-ésima observa-
¢do tem-se P{x; =1} = pe P{x; =0} = 1 — p (WONG, 2015). Dessa maneira, a
LOOCYV é feita com modelos construidos com diferentes ndmeros de varidveis la-
tentes, em que aquele que obtiver maior precisdo ou menor erro é escolhido como

sendo o modelo 6timo.

3.5.4 Validacao do modelo

O modal Bootstrap se mostra como uma boa ferramenta para validar mo-
delos de classificagdo, dado a sua natureza ndo enviesada. O Bootstrap envolve
amostrar X; conjunto de dados, cada um contendo n observacdes as quais serdo
randomicamente selecionadas para substituir o conjunto de dados originais, o qual
a priori possui uma distribuicdo desconhecida. Essas X; observagdes sdo deno-
minadas Conjuntos de Bootstrap, e seguirdo uma distribuicdo conhecida, que sera
aproximadamente a distribui¢do de Poisson. Assim sendo, sdo ajustados a um mo-
delo os conjuntos de bootstrap, sequencialmente e independentemente, para obten-
¢do do pardmetro de interesse 6*, no caso, o pardmetro de interesse é a precisdo
do modelo ao classificar as amostras de cerveja nao pasteurizada e pasteurizada.
Contudo, 6* e o desvio padrio correspondente, 6, s3o calculados a partir das
Equagoes 3.6 e 3.7, respectivamente, em que B representa o nimero de conjuntos

de bootstrap (AFANADOR; TRAN; BUYDENS, 2013).



25

A Zé*b
0" = B (3.6)
R 1/2
. (e*b 9*)2]
6 = 3.7
b L; (B—1)

Em que 0 = VIP;j, 6, = Gyip, € j a j-€sima varidvel preditora, assim
sendo, um intervalo de confianga de 95% ¢ obtido ao realizar um teste t em que

assume uma distribui¢do t (AFANADOR; TRAN; BUYDENS, 2013).

3.5.5 Interpretacio do modelo

O modelo pode ser interpretado a partir de seus loadings, entretanto, dado
a sua complexidade e o nimero de varidveis latentes necessdrias para uma separa-
¢do Gtima, € necessdrio a utilizagdo de outros recursos aliado aos loadings. Dessa
maneira, pode ser utilizado a Importincia da Varidvel na Projecdo (VIP).

O VIP resume a importancia das varidveis originais na projecio para en-
contrar as varidveis latentes, o que permite uma interpretacio quimica dos resulta-
dos obtidos (CHONG; JUN, 2005). Entretanto, ndo fornece informacdes a respeito
de varidveis mais relevantes por classe como os loadings do modelo. Assim sendo,

o VIP da j-ésima varidvel pode ser calculada pela Equagdo 3.8.

h h
VIR = | p Y (SS(bite)(w/llwel)?) / Yssht)  (8)
k=1 k=1

Contudo, como a média do quadrado dos VIP scores € igual a 1, esse valor
¢ utilizado para denotar quais varidveis sdo importantes e quais ndo (CHONG;
JUN, 2005). Portanto, para um VIP; > 1 assume-se como sendo uma varidvel

importante.
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4 METODOLOGIA

4.1 Amostras e preparo de amostras

Foram utilizadas 12 amostras de cerveja, sendo elas 6 amostras nio pas-
teurizadas e 6 amostras pasteurizadas. As amostras eram de estilos diferentes de
cerveja, em que cada estilo possuia uma amostra nio pasteurizada e uma pasteu-
rizada. Assim sendo, foram analisados os estilos Pilsen, Summer Ale, Amber,
Session, American Pale Ale e Indian Pale Ale. As amostras foram analisadas em

triplicata, resultando ao total 36 observacoes.

Todas as amostras foram obtidas em cervejarias artesanais do municipio de
Lavras-MG, sendo as amostras de Pilsen e Summer Ale provenientes da Cervejaria
do Funil e as amostras de Amber, Session, American Pale Ale e Indian Pale Ale

da cervejaria Joia Mesquita.

Para a andlise, foram transferidos 5 mL de cada frasco de cerveja para um
frasco especifico de extracdo e adicionado a essa quantidade 1,3 g de NaCl, a fim
de saturar a solucdo e aumentar a concentragdo de voléteis no headspace. Apods
isso, agitou-se manualmente a solucdo para homogeneiza-la. As solu¢des foram
preparadas cerca de 15 minutos antes da extragdo, com o intuito de evitar a perda

de volateis.

4.2 HS-SPME GC-MS

Para extracdo dos compostos por SPME, foi utilizada uma fibra de Polidi-
metilsiloxano/Divinilbenzeno/Carboxen (PDMS/DVB/CAR), posicionada no he-
adspace do frasco de extracdo, a 35°C durante 30 minutos. Para a dessor¢ao dos
voldteis, utilizou-se um cromatdgrafo a gés acoplado a um espectrdmetro de mas-
sas (GC-MS) Shimadzu QP-2010 Plus, o qual possui um sistema de injecdo au-

tomatico para SPME Shimadzu AOC-5000 auto injector, sendo este equipamento
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localizado na Central de Andlises e Prospec¢do Quimica (CAPQ), no Departa-

mento de Quimica da Universidade Federal de Lavras (DQI/UFLA).

A dessorcdo da fibra no injetor ocorreu em modo Splitless, a 250°C, du-
rante um minuto. Para fase mével, utilizou-se gis Hélio com uma vazao de 1 mL/-
min. J4 a temperatura do forno foi programada linearmente, iniciando a 40°C e
aumentando 3°C/min até atingir 160°C, momento em que se comeca a aumentar a
temperatura em 20°C/min, até atingir 260°C, a mantendo constante por 2 minutos.
O tempo da corrida cromatogréafica totalizou 47 minutos. Para a fase estacionaria

foi utilizada uma coluna RTX-5MS (30 m x 0,25 mm x 0,25 um).

O espectrémetro de massas foi configurado no modo scan, na faixa de 40
a 350 m/z, submetido a uma temperatura de interface de 240°C, e a temperatura

da fonte de fons em 200°C.

Para identificar os compostos, foi utilizado o software AMDIS, sendo pos-
sivel comparar o espectro de massas obtido para cada pico eluido com espectros
de massas de varios compostos disponiveis na biblioteca NIST. As identificagdes
aceitas foram aquelas que apresentavam uma similaridade entre os espectros obti-

dos e os espectros da biblioteca NIST superior ou igual a 80%.

Para os célculos de indices de retencdo experimental utilizou-se uma mis-
tura padrdao de n-alcanos (Sigma-Aldrich Cg-C,0). O padrdo desses alcanos foi
injetado no sistema GC-MS nas mesmas condi¢des das andlises das amostras. Os

indices de reten¢do de Kovats foram calculados a partir da Equacio 4.1:

4.1)

log(th /t"
RI, = 100 <k+ 08( R.x/ R.k) )

log(tgsi1/1k 1)

Os valores calculados foram comparados aos indices de retencio téoricos
acessiveis no livro escrito por Adams (2017), em que desvios de até mais ou menos

10 unidades foram aceitos.



28
4.3 Analise quimiométrica

O cromatograma extraido foi o Cromatograma de fons Totais (TIC), com
8290 pontos. A partir da obtencao dos dados, diversas ferramentas quimiométricas
foram utilizadas para posterior extragdo de informacdes das amostras, desde pré-
processamentos a constru¢do de um modelo de classificacio e sua interpretacao.
Para isso, softwares com o auxilio de programacgdo foram utilizados. A matriz
trabalhada possuia dimensdes de 36 x 8000, sendo retirado os ultimos 290 scans
do cromatograma, uma vez que os compostos que eluem nessa regido (apds 45,39

min) ndo eram de interesse para a andlise.

4.3.1 Softwares

Para execucio e visualizag@o dos algoritmos, dois softwares diferentes fo-
ram utilizados. Utilizou-se 0o MATLAB para execucdo do alinhamento de picos
dos cromatogramas e o Jupyter Notebook, software que utiliza a linguagem de
programacao Python, para realizacdo da corre¢do de linha de base e demais andli-
ses estatisticas, utilizando de seu arsenal de bibliotecas especializadas.

Para identificacdo dos compostos foi utilizado o Software AMDIS, aliado
da biblioteca NIST, a qual contém vdrios espectros de massas para comparacio

com o obtido em cada amostra.

4.3.2 Tratamento dos dados

Para a correcdo de linha de base, utilizou-se do algoritmo Adaptive Itera-
tively Reweighted Penalized Least Squares (airPLS). Com esse algoritmo, faz-se
necessario definir dois parametros, os quais sdo otimizados experimentalmente,
dessa maneira, os pardmetros utilizados para o airPLS que melhor atenderam as
necessidades foram de p = 0, 1 e para o achatamento A = 10

Ap0s a corregdo de linha de base, foi necessdrio alinhar os cromatogramas.

Para isso, foi utilizado o algoritmo Correlation Optimized Warping (COW). O
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COW também utiliza de parametros para sua execugdo, 0s quais sdo otimizados
experimentalmente, assim sendo, os parametros definidos experimentalmente e
utilizados para o alinhamento foram de Seg = 200 e Slack = 50. O algoritmo COW
foi aplicado sucessivas vezes. Primeiramente, alinhou-se as amostras entre seus
préprios estilos. Apds isso, alinhou-se as amostras entre sua origem, alinhando
amostras da Cervejaria do Funil separadamente das amostras da cervejaria Joia

Mesquita. Por fim, alinhou-se esses dois grupos juntamente.

4.3.3 Modelo PCA e de classificaciao

Um modelo PCA foi construido inicialmente. A intenc¢do foi observar a
distribuicdo das amostras e tentar reconhecer alguns padrdes iniciais, para que as-
sim, fosse possivel conhecer melhor os dados de trabalho. Juntamente a construgdo
do modelo PCA, foi calculada a variancia explicada por cada componente princi-
pal, e em seguida foi observado o grafico de scores das componentes principais 1
e?2.

O modelo de classificacio escolhido para investigar e interpretar a fracao
voléatil das amostras foi a Andlise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais
(PLS-DA). Como o modelo é construido a partir de uma Regressdo Linear por
Minimos Quadrados Parciais, o algoritmo utilizado para sua construcao foi o de
Minimos Quadrados Parciais Iterativos Nao-lineares (NIPALS). Para a matriz de
classificacdo, necessdria para a andlise discriminante, utilizou-se para o vetor de
resposta 1 representando amostras ndo pasteurizadas e 0 representando amostras

Pasteurizadas.

4.3.4 Otimizacao do modelo

Para a otimiza¢ao do modelo, foi utilizado a Leave One Out Cross-Validation
(LOOCYV), a qual € capaz de fornecer a informac¢ado do nimero 6timo de varidveis

latentes a serem utilizadas para o modelo de classificagdo. A métrica utilizada foi
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a porcentagem de acertos do modelo, sendo o modelo com mais acertos utilizado

para posterior validagdo e interpretacdo.

4.3.5 Validacao do modelo

Primeiramente, a fim de verificar a validacdo do modelo, foi executado
um teste para validacdo do mesmo, utilizando como amostras de teste as mes-
mas amostras que foram utilizadas para calibracdo, uma vez que o resultado dessa
etapa, apesar de ndo fornecer garantias de que o modelo estd bom, fornece a
informacgdo de que o modelo ndo estd ruim caso um mau resultado seja obtido,
outras estratégias para melhorar o modelo deveriam ser feitas nas etapas de pré-
processamento.

O modelo foi validado utilizando o modal Bootstrap. Primeiramente, as
amostras sao divididas randomicamente em 80% para treino e 20% para teste,
apos isso, a LOOCYV foi calculada para o modelo e o0 modelo 6timo foi construido
para previsao das amostras de teste. Feito isso, 0 mesmo processo foi repetido 20
vezes e a média da precisdo do modelo foi calculada juntamente com o intervalo

de confian¢a a um nivel de confianca de 95%, a partir de um teste t.

4.3.6 Interpretacio do modelo

Foram utilizados os loadings do modelo, os quais fornecem informagdes
importantes a respeito das varidveis, no caso, compostos, entretanto, dado o nu-
mero de varidveis latentes em que o modelo foi construido, faz-se necessério uti-
lizar outra ferramenta para identificar esses compostos. Assim sendo, também
utilizou-se da Importancia da Varidvel na Projecdo (VIP) para identificar quais
compostos sdo responsdveis pela separagdo. Assim sendo, a partir do célculo dos
VIPs, considerou-se que para um VIP; > 1, a varidvel era considerada importante

para a classificagdo.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Com a andlise cromatografica das 12 amostras em triplicata foram gerados
cromatogramas de fons totais (TIC), em que um exemplo é apresentado na Figura
5.1. Estes cromatogramas apresentavam os dados que, posteriormente, foram pro-
cessados e analisados a partir de modelos estatisticos.

Figura 5.1 — Cromatograma ilustrativo da primeira replicata da amostra de IPA néo pas-
teurizada, visualizado por meio do software AMDIS.
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Fonte: Do autor (2022).

A partir dos cromatogramas gerados pela andlise, foi possivel observar al-
gumas caracteristicas dos dados trabalhados. E notério observar, a partir da Figura
5.2 a), que a variag@o entre amostras nao pasteurizadas e pasteurizadas é pequena,
porém, presente. Nota-se, a partir do zoom dado nos cromatogramas, que 0s picos

podem variar para uma maior ou menor area.

Além disso, € importante salientar que algumas amostras, como as de Pil-
sen e Summer Ale, representam estilos de cerveja menos lupuladas. A Figura 5.2
b) apresenta cromatogramas de um desses estilos, evidenciando também que a di-
ferenga entre amostras ndo pasteurizadas e pasteurizadas é pequena. Porém, o mais
importante € o fato de que € possivel observar a diferenca na presenca de compos-
tos entre estas amostras e amostras mais lupuladas. Os cromatogramas evidenciam
que, muitos compostos presentes em cervejas mais lupuladas ndo estdo presentes

nesses estilos menos lupulados, ou entdo, estdo em bem menor quantidade.
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Figura 5.2 — a) Cromatogramas das replicatas das amostras de IPA ndo pasteurizada e pas-
teurizada. b) Cromatogramas das replicatas das amostras de Pilsen ndo pas-
teurizada e pasteurizada.
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E importante notar a partir da observagio dos cromatogramas que a maior
variacdo presente nos dados provavelmente se da pela diferenca entre estilos, é
ndo pelo processo de pasteurizagdo. Este tipo de observacdo € importante pois, ao
se analisar os dados quimiometricamente, essas variagdes serdo levadas em conta,

adicionando uma maior complexidade ao problema em questao.

Devido ao fato de que cervejas menos lupuladas e mais lupuladas apresen-
tam diferencas relevantes quanto a contetdido voldtil, é importante salientar que a
pasteurizacdo pode favorecer padrdes diferentes a depender do estilo da cerveja.

Por exemplo, um composto presente em amostras mais lupuladas, e que varia a
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partir do processo de pasteurizagdo, pode ndo variar em amostras menos lupula-
das (a condicional € dada devido ao fato que também podem ser formados). Isso
indica que a pasteurizacio pode afetar outro composto, se diferenciando de estilo
para estilo, ou ao menos, de conjuntos de estilos para conjunto de estilos.

Assim sendo, os trabalhos realizados por Giannetti et al. (2019) e Lund et
al. (2012) utilizaram amostras do mesmo estilo para realizacdo da andlise. Dessa
maneira, grande parte da complexidade do problema acaba por ser contornado,
uma vez que ndo € adicionado ao problema as variacdes referente aos estilos de
cerveja. Entretanto, a utilizacdo de diferentes estilos na andlise fornecem resulta-
dos mais gerais, e consequentemente, mais fundamentais a respeito dos efeitos da

pasteurizagdo no perfil volatil.

5.1 Alinhamento

O desalinhamento € um dos grandes problemas da andlise quimiométrica
quando se usa um cromatograma inteiro, pois oculta desvios quimicos importan-
tes. A Figura 5.3 a) mostra cromatogramas puros, sem qualquer processamento e
alinhamento. E possivel observar a partir do pico ampliado que hé desvios um em
relacdo aos outros, os quais podem prejudicar a qualidade do modelo quimiomé-
trico a ser construido. Ja na Figura 5.3 b) tem-se os cromatogramas alinhados, em
que € possivel perceber pelo mesmo pico ampliado a corre¢do no desalinhamento.

Esta corre¢do permite elucidar os desvios quimicos que poderiam estar
sendo ocultados, dado o desvio do tempo de retengdo do mesmo pico nos dife-
rentes cromatogramas. Quando um modelo quimiométrico é criado a partir de
cromatogramas desalinhados, é possivel que este modelo interprete 0 mesmo com-
posto duas vezes, como sendo compostos diferentes, prejudicando a interpretacio
quimica dos dados.

O desalinhamento de picos ndo é o unico problema a ser enfrentado. O

sangramento de colunas, ionizacdo de fundo e variagdes do detector podem fazer
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Figura 5.3 — a) Cromatogramas de fons totais de todas as amostras e suas respectivas repli-
catas sobrepostos, sem pré-processamento ou alinhamento. b) Apds alinha-
mento utilizando o algoritimo COW.

#10°

b)
Fonte: Do autor (2022).

com que picos menores sejam distorcidos e, consequentemente, terem sua vari-
acdo ocultada (POOLE, 2021). Como a intencdo futura é contruir um modelo
quimiométrico para extrair informacdes relevantes dos dados, a preocupacio se
faz necessaria. Um modelo quimiométrico entende variacdes nos dados como in-
formacao. Desta maneira, picos menores podem variar tanto quanto picos maiores,
assim sendo, elucidar sua variagdo € de suma importincia. Para contornar este pro-
blema, a correcdo de linha base dos cromatogramas se apresenta como uma boa

estratégia (POOLE, 2021).
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A Figura 5.4 a) mostra alguns dos picos menores contidos nos cromato-
gramas, previamente alinhados. E possivel observar que, apesar de alinhados, ha
uma leve distor¢do no seu formato, o que pode prejudicar uma posterior anélise.
J4 a Figura 5.4 b) mostra os mesmos picos menores dos cromatogramas, também
previamente alinhados, porém também com sua linha base corrigida pelo algori-
timo airPLS. E possivel notar que a correcdo de linha base corrige levemente o
formato dos picos, fazendo com que se aproximem mais de uma curva gaussiana,

que € o ideal.

Figura 5.4 — a) Cromatogramas sobrepostos e alinhados sem corre¢do de linha base. b)
Cromatogramas sobrepostos e alinhados com corre¢do de linha base.

Fonte: Do autor (2022).

Portanto, a constru¢do do modelo quimiométrico apds a corre¢do de li-
nha base e alinhamento se torna muito mais adequado, uma vez que contornam

problemas inerentes da anédlise cromatogréfica.

5.2 Utilizacao da PCA para exploracao dos dados

Com a PCA ¢ possivel realizar o reconhecimento de padrdes entre amos-
tras, sendo esta uma ferramenta bem consilidada para a exploragdo de um sistema
de dados. Portanto, a principio se construiu um modelo PCA com os dados de
TIC, uma vez que o intuito seria compreender melhor como os dados variam, e as-
sim, formular melhores estratégias para explorar o problema em questio. A Figura

5.5 mostra como se distribui a varidncia explicada por cada componente principal
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do modelo construido. E notdrio observar que, a primeira componente principal
explicou aproximadamente 50% da variancia explicada, e a segunda componente
principal, aproximadamente 20%, diminuindo rapidamente com o aumento das

componentes principais.

Figura 5.5 — Gréfico de barras mostrando a variincia explicada por cada componente prin-
cipal.
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Fonte: Do autor (2022).

Dessa maneira, foi entdo construido o grafico de scores da PCA para se
observar como as amostras sao distribuidas e agrupadas. Vale ressaltar que a PCA
€ um método ndo supervisionado, ou seja, nenhum informacao a respeito da classe
que cada amostra pertence é fornecida, logo, qualquer agrupamento observado é
espontineo, moldado pela prépria variagdo dos dados. A Figura 5.6 mostra o gra-
fico de scores do modelo PCA, sendo necessario para observar como as amostras
se comportam. A partir da figura, é possivel observar que ndo foram formados
agrupamentos quanto as classes estudadas, que seriam de amostras nao pasteuri-
zadas ou pasteurizadas. Ao contrario disso, as amostras se agruparam por estilos
de cerveja, implicando que a variacdo entre estilos é superior a variacdo entre
amostras ndo pasteurizadas e pasteurizadas.

Esta observacdo era esperada, uma vez que ao trabalhar com amostras de

cerveja de diferentes estilos, a maior variacdo estd contida na diferenca entre os
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Figura 5.6 — Gréifico de scores da PCA construido com os dados de TIC das amostras
pasteurizadas e ndo pasteurizadas.
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1e7

estilos, como explicitado anteriormente nas Figuras 5.2 a) e b), sobressaindo a

possivel variagdo observada relativa aos efeitos da pasteurizacdo térmica. Além

disso, como observado no trabalho publicado por Lund et al. (2012), a diferenca

esperada devido aos efeitos da pasteurizacdo é pequena, ou seja, bem menor que

a diferenca entre estilos diferentes de cerveja. Portanto, tendo em vista a proble-

matica, outros recursos devem ser utilizados para avaliar a variacdo referente ao

processo de pasteurizacdo. Tendo em vista que a variagdo é pequena, um modelo

PLS-DA pode ser ttil, uma vez que a constru¢do do modelo leva em conta classes

assinaladas pelo analista.
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5.3 Selecionando variaveis com a PLS-DA

Um modelo PLS-DA foi construido a principio, a partir dos dados de TIC.
A PLS-DA € um modelo supervisionado, ou seja, para sua construcio € levado em
conta as classes estudadas pelo analista, o que permite observar com mais clareza
a variacdo referente aquelas classes em especifico. A principio, um modelo PLS-
DA ¢ utilizado para classificar amostras, entretanto, 0 mesmo também permite
uma exploracdo dos dados, analogamente a PCA. Tendo em vista isso, a Figura
5.7 mostra o grafico de scores do modelo PLS-DA construido, onde é possivel ob-
servar que, ao assinalar classes as amostras, houve um agrupamento entre classes.
Apesar disso, nenhuma das varidveis latentes foi capaz de separar perfeitamente

amostras ndo pasteurizadas das amostras pasteurizadas.

Figura 5.7 — Gréfico de scores da PLS-DA construido a partir dos valores de TIC das
amostras pasteurizadas (P) e ndo pasteurizadas (NP).
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Fonte: Do autor (2022).

Portanto, como dito que a PLS-DA a principio ¢ um modelo de classifica-

cdo, otimizou-se e validou-se o modelo para observar sua capacidade de previsio
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das amostras quanto as classes pertencentes. Para isso foi utilizado o método Bo-
otstrap, em que as amostras sdo separadas em 80% para treino e 20% para teste,
aleatoriamente, 20 vezes. O Bootstrap é o mais adequado para situagdes com
poucas amostras, uma vez que tende a testar diversas configuracdes aleatdrias,
evitando o risco de superestimar ou subestimar o modelo por um separacdo de
amostras. A cada vez, é calculado o nimero 6timo de varidveis latentes por meio
da Leave One Out Cross-Validation (LOOCV), e em seguida, a capacidade de pre-
vis@o do modelo € testada. A porcentagem de acertos obtida para o modelo foi de
73,35%, em que ao aplicar um teste ¢ para calcular o intervalo de confianca, a um

nivel de 95% de confianca, tem-se 73,35% =+ 7,14%.

Para um modelo de classificacio robusto, 73,35% de porcentagem de acer-
tos € uma porcentagem inadequada, uma vez que ha um erro consideravel a se
considerar nas previsdes. E possivel pensar que, o fato de a maior variancia dos
dados estar contida na diferenca de estilos entre amostras pode estar prejudicando
a classificacdo, ainda mais tendo em vista que a variancia relativa ao processo de
pasteurizacdo € pequena. Portanto, o modelo PLS-DA construido pode nio ser
0 mais adequado para se interpretar quimicamente os efeitos da pasteurizacdo.
Tendo em vista o exposto, a necessidade de se buscar uma melhor estratégia para

explorar os efeitos da pasteurizacdo se fez necessdria.

Apesar de o modelo PLS-DA construido nfo ser o mais adequado para se
explorar quimicamente, a partir dele é possivel selecionar varidveis relevantes para
entender os efeitos da pasteurizagdo. Com essa selecdo, a exploragdo se torna mais
objetiva, indo direto aos picos que mais variam a partir do processo de pasteuriza-
¢do.

Dessa forma, para realizar a sele¢@o de varidveis, calculou-se os Valores
Importantes para a Projecdo (VIP scores) do modelo PLS-DA construido. A Figura
5.8 mostra os valores obtidos para cada varidvel. O critério utilizado para aceitacdao

ou ndo de uma varidvel consistiu em um limiar escolhido, que no caso em questio
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segue: para varidveis com VIP calculado maior que 1, esssa varidvel é considerada

importante para o agrupamento observado no grafico de scores da PLS-DA.
Figura 5.8 — Gréfico de VIP scores calculados para cada varidvel, dispostos graficamente
contra o tempo de retengdo, em que a parte em vermelho tem-se VIP; > 1, as

quais foram numeradas em ordem crescente e aceitas como relevantes
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Fonte: Do autor (2022).
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E possivel observar que os primeiros picos considerados importantes nio
foram utilizados. Isso foi feito pois estes picos representam possivelmente o Etanol
e o Acetato de Etila, compostos estes muito voldteis e que estdo sujeitos a maior
variagdo pela SPME, ténica de extracdo utilizada. Além disso, estes compostos
coeluem com o Diéxido de Carbono, dificultando entdo o célculo posterior de
suas dreas.

A reducio de varidveis a partir desta técnica € expressiva, entretanto, qui-
micamente cada pico apresentado na Figura 4.8 representa um composto, em que
cada pico apresenta diversas varidveis reconhecidas como importantes, sendo que
essas varidveis estdo altamente correlacionadas. A constru¢do de um novo modelo
PLS-DA para exploracdo quimica do sistema com essas varidveis dificultaria a
interpretacdo a partir de seus loadings, pois seria necessario um conjunto de varia-

veis para representar apenas um composto quimico. Assim sendo, faz-se necessa-
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rio obter varidveis reduzidas que representem cada composto quimico. Uma forma
de contornar esta situacao € identificar os compostos apresentados como relevantes
no célculo do VIP scores e calcular sua drea, pois dessa maneira é possivel obter
uma Unica varidvel que represente um composto quimico, além de também esta ser

uma varidvel diretamente relacionada a concentracdo do composto em amostra.

Dessa forma, os compostos apontados como relevantes foram identifica-
dos na Tabela 5.1, em que os niimeros de pico estdo associados aos niimeros apon-

tados na Figura 5.8.

Tabela 5.1 — A tabela mostra os picos explicitados pelo cdlculo do VIP como relevantes
para agrupamento observado no modelo identificados, juntamente com seu
tempo de retencdo, indice de retenc¢do experimental e tedrico, além da simi-
laridade de espectros de massa experimentais e da biblioteca NIST.

# TR (min) Composto IRExp. IRTeo. Match
1 4,524 3-Metil-1-butanol 732 734 920
2 4,574 2-Metil-1-butanol 735 738 944
3 8,462 Acetato de 3-metilbutila 874 872 944
4 9,925 Isobutirato de isobutila 914 913 958
5 12,444 Propanoato de 2-metilbutila 975 961 931
6 13,396 Mirceno 997 993 923
7 13,742 Hexanoato de etila 1005 998 936
8 14,347 Isobutirato de 3-metilbutila 1017 1017 934
9 14,523 Isobutirato de 2-metilbutila 1021 1014 960
10 15,035 4-Metilenohexanoato de metila 1030 - 818
11 18,109 Heptanoato de etila 1098 1089 945
12 18,659 Linalol 1102 1109 924
13 18,967 Isopentanoato de 2-metilbutila 1108 1107 937
14 19,264 Alcool feniletilico 1114 1126 953
15 23,378 Octanoato de etila 1197 1196 921
16 23,521 Acido octanoico 1199 1194 928
17 24,698 Citronelol 1226 1223 922
18 25,831 Geraniol 1250 1249 913
19 27,674 2-Undecanona 1290 1296 951
20 28,972 Geranato de metila 1319 1322 926
21 32,216 Decanoato de etila 1391 1398 943
22 40,324 Dodecanoato de etila 1592 1597 902

Fonte: Do autor (2022)
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Sabendo o tempo de retencdo dos compostos identificados, utilizando o
software GCMSSolution foi possivel integrar os picos para obtengao de suas dreas,
para que assim se possa construir um modelo exploratério para observar o com-
portamento das varidveis importantes para descrever os efeitos do processo de pas-

teurizacdo térmica.

5.4 Construcio e interpretacao do modelo exploratorio PLS-DA com dados

de area

Com os dados de area calculado para cada composto avaliado como im-
portante pelo cdlculo do VIP scores construiu-se um modelo PLS-DA com fins
exploratdrios. Um gréfico tridimensional, apresentado na Figura 5.9 utilizando as
variaveis latentes 1, 2 e 4, foi rotacionado de forma que observou-se agrupamentos
entre amostras. Vale ressaltar que, diferentemente do modelo PLS-DA construido
anteriormente, em que foram utilizadas 8000 varidveis de TIC, agora foram utili-

zadas apenas 22 variaveis de area.

E possivel observar que ha uma separacio entre amostras pasteurizadas e
ndo pasteurizadas, ressaltando que o processo afeta o perfil quimico das amostras.
Entretanto, outra importante observacao a ser feita € a de que hd uma separagdo en-
tre amostras provenientes da cervejaria Joia Mesquita e Cervejaria do Funil. Vale
ressaltar que o perfil dos estilos provenientes de cada cervejaria sdo significati-
vamente diferentes, sendo as amostras provenientes da cervejaria Joia Mesquita
pertencentes a estilos de cerveja mais lupulados, e as da Cervejaria do Funil esti-
los de cerveja menos lupulados. Esta diferencga reforga a ideia de que o modelo
ird capturar informacdes diferentes para os grupos, pois € notério que hé diferenca
entre os compostos presentes em cervejas mais lupuladas e menos lupuladas. Ou
seja, é provavel que os efeitos da pasteurizacdo em amostras com mais ldpulo

sejam diferentes das amostras com pouco lipulo.
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Figura 5.9 — Gréfico de scores do modelo PLS-DA exploratério construido a partir dos
dados de drea, em que os compostos avaliados sdo apenas os apontados como
importantes pelo calculo de VIP scores.
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Rotacionando o grafico de forma a observar como as amostras se com-
portam em LV1 vs LV2 e LV2 vs LV4 € possivel observar algumas caracteristicas

destes agrupamentos. A Figura 5.10 evidencia este comportamento a partir da

rotacdo da Figura 5.9.

E possivel notar através da Figura 5.10 a) que as amostras ndo pasteuriza-
das da cervejaria Joia Mesquita e Cervejaria do Funil se agrupam e se separam das
amostras pasteurizadas da Joia Mesquita pela LV1, enquanto se agrupam para se
diferenciar das amostras pasteurizadas da Cervejaria do Funil pela LV2. Enquanto
isso, é possivel notar pela Figura 5.10 b) que todas as amostras da cervejaria Joia
Mesquita se agrupam de forma a se separar das amostras ndo pasteurizadas da Cer-
vejaria do funil pela LV4. Portanto, a exploracdo quimica deste sistema se da em
cima dessas consideragdes, pois com a andlise dos loadings do modelo, o objetivo
€ observar efeitos da pasteurizagdo, e nao observar varia¢des inerentes a diferenga

de estilo das cervejas. Isto posto, a Figura 5.11 apresenta os scores e os loadings
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Figura 5.10 — (a) Rotag¢@o do modelo tridimensional para observar LV1 vs LV2 (b) Rotacgdo
do modelo tridimensional para observar LV2 vs LV4.
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Fonte: Do autor (2022).

dos graficos LV1 vs LV2 e LV2 vs LV4, sendo possivel avaliar a contribui¢do dos

compostos para os agrupamentos observados.

Figura 5.11 — Projecdes bidimensionais do modelo PLS-DA, em que estdo dispostos os
graficos de scores e de loadings daLV1 vs LV2 e LV2 vs LV4.
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Analisando as contribui¢des para o agrupamento observado pela LV1, a
partir da Figura 5.11 é possivel observar ésteres mais intensos em ambos 0s agru-
pamentos, entretanto, os ésteres mais intensos nas amostras ndo pasteurizadas

apresentam cadeia mais ramificada préoximo ao grupo funcional. J4 para os és-
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teres mais presentes no agrupamento de amostras pasteurizadas, temos em geral
ésteres de cadeia menos ramificada, com excecdo do acetato de 3-metilbutila (3).
A partir da Figura 5.12 é possivel observar a estrutura dos ésteres mais importantes

quanto a sua contribui¢do para o agrupamento observado na LV1.

Figura 5.12 — (a), (b) e (c) sdo ésteres de cadeia mais ramificada, mais presentes em nao
pasteurizadas. (d), (e), (f) e (g) sdo ésteres com cadeia menos ramificada,
mais presentes em pasteurizadas.

FC e g

() (b) (©
W\N\/i(“\/ \/\/\/\/YK/ \W”v /\‘L /\/l\
(d) (e) ®) (€9)

Fonte: NIST (2022)

Para os constituintes do 6leo essencial do lipulo, tem-se o disposto na

Figura 5.13 como observados pela LV1.

Figura 5.13 — (a) Mirceno (6), (b) Linalol (12) (c¢) Geranato de Metila (20), (d) Geraniol
(18). S@o constituintes do oléo essencial do lipulo observados pela LV1.

(a) (b) () (d
Fonte: NIST (2022)
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Foi observado maior intensidade de Mirceno (6), Linalol (12) e Geranato
de Metila (20) no agrupamento ndo pasteurizado, enquanto o agrupamento pas-
teurizado apresenta maior intensidade de Geraniol (18). A Figura 5.13 mostra a
estrutura destes compostos.

Avaliando a LV2, tem-se que o Heptanoato de Etila (11), Propanoato de
2-metilbutila (5), Isopentanoato de 2-metilbutila (13) e Citronelol (17) s@o os mai-
ores responsaveis pela distingdo entre os dois grupos, apresentando vetores com
grande contribui¢cdo nessa varidvel latente, com excecdo do Citronelol, que apre-
senta um vetor de menor intensidade. Dado o sentido positivo dos vetores na LV2,
infere-se que estes compostos estdo mais presentes em amostras pasteurizadas da
Cervejaria do Funil. As estruturas dos compostos sdo dadas na Figura 5.14. Além
disso, dado a maior presenga dos trés ésteres citados em amostras pasteurizadas da
Cervejaria do Funil, € possivel comecar a identificar uma tendéncia de formagao

desta classe de compostos.

Figura 5.14 — (a) Isopentanoato de 2-metilbutila (13), (b) Propanoato de 2-metilbutila (5)
(c) Heptanoato de Etila (11), (d) Citronelol (17). Estes sdo os compostos
mais importantes na LV2

L Dot o

oH

(a) (b) (© (d)
Fonte: NIST (2022)

Ao analisar a separacdo de agrupamentos promovida pela LV4, tem-se
que o Mirceno possui uma relevante contribuicio nesta separagio, sendo indicado
como mais presente em amostras nio pasteurizadas da Cervejaria do Funil. En-
tretanto, dado que amostras pasteurizadas e ndo pasteurizadas da cervejaria Joia
Mesquita estdo agrupadas separado das amostras da Cervejaria do Funil, muitos

compostos acabam por se mostrar mais presentes neste agrupamento. Essa ob-
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servacdo era esperada, uma vez que as amostras provenientes da cervejaria Joia
Mesquita contemplam estilos mais lupulados. Tendo em vista que muitos desses
componentes estio relacionados ao lipulo, € notério que estejam mais presentes

nas mesmas.

A Tabela 5.2 apresenta um resumo de como 0s compostos apresentados
como importantes variaram devido ao processo de pasteurizacdo, em que as ten-

déncias foram observadas.

Tabela 5.2 — Resumo da variagdo dos compostos. NP indica Nio Pasteurizado e P Pasteu-
rizado. O "X"assinalado indica em qual classe o composto se encontra mais

presente.

# Composto NP P
1 3-Metil-1-butanol X
2 2-Metil-1-butanol X
3 Acetato de 3-metilbutila X
4 Isobutirato de isobutila X

5 Propanoato de 2-metilbutila X
6 Mirceno X

7 Hexanoato de etila X
8 Isobutirato de 3-metilbutila X

9 Isobutirato de 2-metilbutila X

10 4-Metilenohexanoato de metila X

11 Heptanoato de etila X
12 Linalol X

13 Isopentanoato de 2-metilbutila X
14 Alcool feniletilico X
15 Octanoato de etila X
16 Acido octanoico X
17 Citronelol X
18 Geraniol X
19 2-Undecanona X

20 Geranato de metila X

21 Decanoato de etila X

22 Dodecanoato de etila X

Fonte: Do autor (2022)
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5.4.1 Entendendo os Esteres

A esterificacdo pode ocorrer a partir de diversos processos, entretanto, um
dos mais conhecidos € a esterificagdo de Fischer, a qual envolve o aquecimento de
uma mistura de dcidos carboxilicos e dlcoois (KHAN et al., 2021). A Equagdo 5.1

mostra o esquema geral deste processo de esterificagao.

)
O ~ )k
H
+ - = R, + H0
)]\ P R,——OH . o 5.1

R o
Acido Carboxilico Alcool Ester

Fonte: Khan et al. (2021)

O meio quimico da cerveja apresenta diversos dlcoois e dcidos carboxili-
cos, 0 que confere um carater acido a bebida, sendo este um ambiente adequado
para que processos como a esterificacdo de Fischer ocorra. Dessa forma, é notério
a possibilidade deste tipo de reacdo ocorrer durante o processo de produgao da cer-
veja. Entretanto, também € possivel que o processo de pasteurizagdo térmica tenha
acelerado este tipo de reacdo, uma vez que o aquecimento favorece sua ocorréncia
(KHAN et al., 2021).

Vale ressaltar que, apesar da esterificagdo de Fischer explicar os ésteres
que foram observados em maior quantidade nas amostras de cerveja pasteuriza-
das, ndo € explicado o porqué de alguns ésteres aparecerem em maior quantidade
em amostras ndo pasteurizadas. A esterificacdo de Fischer geralmente ocorre em
condicdes de excesso do dlcool adicionado a cadeia do dcido carboxilico (KHAN
et al., 2021). Dessa maneira, caso contrdrio, o éster presente ou formado pode
seguir o inverso da Equacgdo 5.1, em que o éster sofre uma hidrélise catalisada
pelo meio d4cido (SOLOMONS; FRYHLE; SNYDER, 2018). Além disso, os fa-
tores estéricos afetam fortemente as reagdes de esterificagcdo, em que grandes gru-

pos presentes préximos ao local da reagdo, seja no componente do dlcool ou do
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dcido carboxilico, desfavorecem a esterificagdo de Fischer, podendo fazer com
que outros tipos de reacdo sejam mais favordveis, como reacdes de eliminacio
(SOLOMONS; FRYHLE; SNYDER, 2018). Dessa maneira, como a Equacdo 5.1
descreve um equilibrio, o processo de pasteurizagdo pode estar favorecendo tanto
o sentido direto quanto inverso da reacdo, em que este favorecimento depende da
concentragdo dos dlcoois e 4cidos, além de suas estruturas, em cada estilo de cer-

veja.

E possivel notar pela Figura 5.13 que os ésteres indicados como mais pre-
sentes em amostras ndo pasteurizadas pela LV 1, sdo ésteres provenientes tanto de
dlcoois, como também de 4cidos carboxilicos, que possuem maior ramificacdo em
suas cadeis carbonicas, caracteristica essa que pode estar favorecendo outro tipo
de reacgdo, ou o inverso da esterificacdo de Fischer. Ja os ésteres apontados como
mais presentes em amostras pasteurizadas pela LV1 sdo provenientes de dlcoois
e 4cidos carboxilicos com cadeia carbdnica menos ramificadas, o que pode estar

favorecendo sua formacao através do processo de pasteurizacao térmica.

E observado pela LV2, a partir da Figura 5.12, que hd também uma maior
presenca de ésteres em amostras pasteurizadas provenientes de dlcoois e dcidos
carboxilicos com maior quantidade de ramificagdes. Entretanto, estes compos-
tos diferenciam apenas as amostras pasteurizadas da Cervejaria do Funil de todas
as outras, indicando que talvez o meio reacional destas cervejas menos lupuladas
tenham melhores condi¢des para formacdo destes ésteres, apesar de menor favo-
recimento estérico, como maior excesso dos dlcoois geradores. Além disso, as
cervejas menos lupuladas, provenientes da Cervejaria do Funil, possuem menos
compostos na fracio volétil quando comparadas as amostras mais lupuladas da
cervejaria Joia Mesquita. Assim sendo, uma auséncia de compostos para ocorrén-
cia de outros tipos de reacoes pode também estar favorecendo a esterificacdo de

Fischer.
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5.4.2 Entendendo os Terpenos

Foram observados cinco terpenos atuando de forma relevante para dife-
renciar amostras de cerveja quanto ao processo de pasteurizagcdo. Entre estes ter-
penos, tem-se o Mirceno, Linalol, Geraniol, Citronelol e Geranato de Metila. O
Mirceno é um monoterpeno aciclico (BEHR; JOHNEN, 2009), encontrado comu-
mente na fragdo volatil de cervejas, dos mais variados estilos, uma vez que este
¢ um dos constituintes do 6leo essencial do lipulo (HIERONYMUS, 2012). A
partir da oxidac¢do do Mirceno pelo ar, como mostrado na Figura 5.15, é possivel
gerar diversos outros terpenos, como por exemplo, o Linalol, o Geraniol e o Nerol

(DIECKMANN; PALAMAND, 1974).

Figura 5.15 — Produtos de auto oxidac¢do do Mirceno.
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Fonte: Dieckmann e Palamand (1974)

Além disso, também ¢é possivel que a auto oxidacdo do Mirceno leve a
rotas que produzam Citronelol (BEHR; JOHNEN, 2009). Dado que o Mirceno foi
observado em maior quantidade nas amostras nio pasteurizadas, ¢ possivel inferir
que a auto oxidac¢do do Mirceno presente foi favorecido pelo processo de pasteuri-
zacdo térmica, gerando outros produtos no meio quimico da cerveja. Além disso,
também foi observado que o Geraniol, assim como o Citronelol, se apresentam

em maior quantidade em amostras pasteurizadas. Assim sendo, tendo em vista
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que estes sdo produtos da oxidagdo do Mirceno pelo ar, a observagdo corrobora a

inducdo da auto oxidacdo do Mirceno pelo processo de pasteurizacio térmica.

O Linalol, que também constitui um dos produtos gerados pela oxidagao
do Mirceno pelo ar, foi observado em maior quantidade em amostras nao pas-
teurizadas, indicando que a formacdo deste terpeno nao foi favorecido pela pas-
teurizagdo térmica, e sim que o Linalol presente ou formado fora convertido em
outro produto a partir de outro processo. Dito isso, o Linalol também pode sofrer
processos de oxidagdo, gerando 6xidos de Linalol (HIERONYMUS, 2012), como
mostrado na Figura 5.16, os varios possiveis produtos. Assim sendo, esta rota pode
ter sido favorecida durante a pasteurizacdo térmica, porém, nenhum 6xido de Li-
nalol foi identificado como relevante pelo modelo estatistico para a diferenciagio

das amostras.

Figura 5.16 — Produtos de auto oxidag@o do Linalol.
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Dado a variedade de produtos gerados pela auto oxidacdo do Linalol, é
possivel que a variacao de producgao destes produtos ndo tenha sido tida como im-
portante. Entretanto, a reduc¢do da quantidade de Linalol para produzir toda essa
gama de produtos foi captada pelo modelo estatistico, 0 que remete a possibili-
dade do processo de pasteurizacio térmica estar induzindo a auto oxidacdo deste
composto. Outra possivel explicagdo para ndo observacio destes compostos nos
cromatogramas € a de que, pelo fato de a maioria serem didis, estes compostos
possuem maior temperatura de ebulicdo, logo podem nao ter sido extraidos pela
fibra utilizada na técnica de SPME.

Apesar da oxidag@o poder ocorrer devido a presenca de oxigé€nio, no meio
reacional da cerveja, essa ndo seria a Unica rota possivel. A adicdo de dgua ca-
talisada por um meio dcido a ligacdo dupla de um alceno (hidratagdo direta do
alceno) € um método de preparagdo de dlcoois de baixo peso molecular (SOLO-
MONS; FRYHLE; SNYDER, 2018). A equacdo 5.2 descreve o mecanismo de

reacao desse processo de oxidacio.
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Fonte: Solomons, Fryhle e Snyder (2018)

(5.2)

Essas reacdes sdo geralmente regiosseletivas, e a adicdo de dgua a ligacdo
dupla segue a regra de Markovnikov (SOLOMONS; FRYHLE; SNYDER, 2018).

Assim sendo, a hidratacdo direta de alcenos catalisada por 4cido ndo gera alcoois
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primarios, exceto no caso do eteno (SOLOMONS; FRYHLE; SNYDER, 2018).
Portanto, dado que o meio reacional da cerveja é aquoso e 4cido, pode-se inferir
a possibilidade de que o Mirceno e o Linalol também estejam sendo oxidados por
meio da rota apresentada.

Foi observado também que o Geranato de Metila se encontra mais presente
em amostras ndo pasteurizadas, contrdrio do esperado, o qual seria uma maior
quantidade de Geraniol em amostras ndo pasteurizadas, uma vez que este € um
composto bastante presente no lipulo (FORSTER; GAHR; OPSTAELE, 2014).
Um estudo publicado por Peacock et al. (1981) indicou que € provavel que a maior
parte do Geraniol presente em cerveja seja fruto da hidrélise de ésteres de Geraniol,
e ndo do Geraniol originalmente presente no lipulo. Posteriormente, o trabalho
publicado por Forster, Gahr e Opstaele (2014) avaliou o contetido de Acetato de
Geraniol em relacdo ao Geraniol em cervejas, em que de acordo com a Equacdo

5.3 propds como estaria ocorrendo a produgdo de Geraniol a partir do Acetato de

o
R o)J\ = i J\
H
T o (5.3)

Acetato de Geranila Geraniol Acido Acético

Geraniol.

Fonte: Forster, Gahr e Opstaele (2014)

Outro estudo publicado por Sanekata et al. (2018), o qual apresentou o
Acido Geranico, composto derivado do Geraniol, como composto importante para
o sabor de cervejas, apresenta também uma proposta a respeito de como derivados
do Geraniol sdo produzidos nas plantas. A possibilidade apresentada indica que,

a biossintese de derivados do Geraniol no lipulo segue por: oxidacdo do Geraniol
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z

a Geranial, que é subsequentemente oxidado a Acido Gerénico, que por fim é
esterificado a Geranato de Metila. A Figura 5.17 apresenta o esquema geral deste

processo.

Figura 5.17 — Possivel rota de biossintese do Geraniol, Geranial, Acido Geranico e Gera-
nato de Metila em plantas.
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Fonte: Sanekata et al. (2018)

Portanto, nio foi encontrado nenhuma hipétese a respeito de como o Gera-
nato de Metila poderia ser convertido a Geraniol de forma natural. Dessa maneira,
€ necessdrio um maior aprofundamento a respeito destes dois compostos para que
se possa observar possiveis rotas que expliquem o observado. Tendo em vista o
citado, € de dificil conclusdo assegurar quais reagdes em especifico estariam ocor-

rendo para gerar o observado.
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6 CONCLUSAO

A partir da investigacdo dos efeitos da pasteuriza¢do no perfil volatil de
cervejas dos mais diversos estilos, foi possivel afirmar, primeiramente, que a pas-
teurizacdo afeta o perfil volatil de cervejas, entretanto, a variagdo é pequena. Além
disso, foi possivel também observar que a variagdo de ésteres e constituintes do
6leo essencial do lipulo sdo as classes de compostos mais importantes para expli-
car a diferenciacao.

O trabalho evidenciou também a dificuldade de se trabalhar com variados
estilos de cerveja, uma vez que a partir das andlises feitas, foi possivel observar
que diferentes estilos de cerveja variam de forma diferente apds submetidos ao
processo de pasteurizacdo. Dessa maneira, alguns resultados que parecem contra-
ditérios podem ser fruto da complexidade enfrentada, posta também pela variedade
de estilos entre amostras.

A utilizagdo de apenas um estilo de cerveja facilita a observacdo de vari-
acoes induzidas ou favorecidas pela pasteurizacdo. Entretanto, geram resultados
e conclusdes menos generalizados. Assim sendo, apesar de toda a complexidade
das amostras e do problema analisado, foi possivel observar importantes variagdes

no perfil volétil de cervejas artesanais submetidas ao processo de pasteurizacgao.
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