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RESUMO

A Engenharia Quimica desempenha um papel fundamental na otimizagcdo de
processos industriais, com uma énfase particular na industria alimenticia. Nesse
contexto, a produgao de cerveja se destaca como um campo de pesquisa importante,
que combina tradigdo e inovagao tecnoldgica para competir em um mercado
altamente competitivo. As caracteristicas sensoriais desempenham um papel crucial
na cerveja, influenciando a preferéncia dos consumidores. A analise sensorial na
industria de alimentos evoluiu ao longo do tempo, adotando métodos mais formais e
avancgados, incluindo avaliagbes computadorizadas e analise estatistica. Painéis de
degustacgédo treinados desempenham um papel central na identificagdo de atributos
sensoriais, permitindo ajustes nas formulagbes para atender as preferéncias dos
consumidores. Além disso, a analise sensorial desempenha um papel essencial na
garantia da qualidade, detectando variagbes indesejadas e contribuindo para o
desenvolvimento de novos produtos. A analise de dados e os algoritmos de machine
learning, por sua vez, desempenham um papel crucial na caracterizagédo e previséo
de sabores e perfis de cerveja. O presente trabalho de conclusédo de curso objetivou
apresentar uma revisao bibliografica breve sobre o assunto, assim como também
apresentar um breve estudo de caso a respeito da caracterizagao de cervejas. Foram
aplicadas técnicas de analise de dados e uma regressao utilizando-se o modelo de k-
vizinhos mais proximos (KNN). Os resultados mostraram que o KNN, apesar de sua
simplificidade, é capaz de prever o teor alcodlico de diversos tipos de cervejas,
representando com o Mean Squared Error (MSE) de ~1.1 o conjunto de teste dos

dados.

Palavras-chave: analise sensorial; cerveja; aprendizado de maquina.



ABSTRACT

Chemical Engineering plays a fundamental role in optimizing industrial processes, with
a particular emphasis on the food industry. In this context, beer production stands out
as an important field of research that combines tradition and technological innovation
to compete in a highly competitive market. Sensory characteristics play a crucial role
in beer, influencing consumer preferences. Sensory analysis in the food industry has
evolved over time, adopting more formal and advanced methods, including
computerized assessments and statistical analysis. Trained tasting panels play a
central role in identifying sensory attributes, allowing adjustments in formulations to
meet consumer preferences. Furthermore, sensory analysis plays an essential role in
quality assurance by detecting undesirable variations and contributing to the
development of new products. Data analysis and machine learning algorithms, in turn,
play a crucial role in characterizing and predicting beer flavors and profiles. This
undergraduate thesis aimed to present a brief literature review on the subject and also
aimed to provide a brief case study on beer characterization. Data analysis techniques
and regression using the k-nearest neighbors (KNN) model were applied. The results
showed that despite its simplicity, KNN is capable of predicting the alcohol content of

various types of beers, representing with MSE of 1.1 the test group of data.

Keywords: sensory analysis; beer; machine learning.
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1 INTRODUGAO

A Engenharia Quimica, como disciplina fundamental e multifacetada,
desempenha um papel crucial na otimizacdo e aprimoramento dos processos
industriais (STANKIEWICZ; MOULIJN, 2000). Seu alcance abrangente se estende a
diversas industrias, e, na industria alimenticia, sua versatilidade & particularmente
notavel (HEFFT; HIGGINS, 2021). Este campo da engenharia oferece uma plataforma
para inovagao constante, buscando solugdes para os desafios intrinsecos a produgao
de alimentos, abordando questdes que vao desde a conservacao de alimentos até a
melhoria das caracteristicas sensoriais dos produtos finais (EARLE, 1997).

Dentro do vasto cenario da industria alimenticia, a producédo de bebidas assume
um papel proeminente (BAYONA-SAEZ et al., 2017). Entre todas as bebidas, a cerveja
destaca-se como uma escolha de mercado nacional e internacional e € também um
campo de pesquisa de grande interesse. A fabricacdo de cerveja, um processo
intrincado e tradicional, representa uma sinergia fascinante de tradicdo e inovagao
tecnoldgica, oferecendo oportunidades para aprimoramento e diferenciagdo em um
mercado cada vez mais competitivo.

As caracteristicas organolépticas da cerveja desempenham um papel crucial na
determinagcdo de sua aceitagdo pelo consumidor (LANGSTAFF; LEWIS, 1993).
Aromas, sabores, cor e textura sao fatores-chave que podem delimitar a preferéncia
do consumidor. A pesquisa voltada para a compreensao e controle dessas
caracteristicas é essencial para a industria cervejeira. Afinal, a capacidade de ajustar
e otimizar essas caracteristicas pode resultar em produtos mais atrativos e
competitivos.

O mundo da caracterizagao de cervejas esta em constante evolugdo. O que antes
dependia fortemente de avaliagdes subjetivas agora pode ser aprimorado por métodos
objetivos e cientificos (GONZALEZ VIEJO et al., 2019). Esta transformacgéo, alimentada
pela tecnologia e pela pesquisa, promete uma abordagem mais precisa e eficaz para
definir e diferenciar cervejas, permitindo que produtores atendam de maneira mais
precisa as preferéncias dos consumidores.

No ambito desta pesquisa, abordaremos o uso de ciéncia de dados e Machine
Learning (Aprendizado de Maquina), uma area empolgante da ciéncia da computacgao,
que tem ganhado crescente relevancia na resolugao de problemas complexos (BIFET

et al., 2018). Com algoritmos de aprendizado de maquina, é possivel analisar grandes



volumes de dados, identificar padrbes e tomar decisdes orientadas por dados de
forma eficiente. Isso é particularmente relevante para os engenheiros, pois oferece
ferramentas poderosas para melhorar processos e otimizar produtos (DA COSTA; DA
COSTA; BARBOSA, 2021).

O objetivo geral deste trabalho € apresentar um estudo de caso a respeito da
aplicagao de analise de dados a um banco de dados gerado pela propria comunidade
cervejeira e de ciéncia de dados e estudar um algoritmo classico de aprendizado de
maquina para prever o Alcohol By Volume (ABV) de uma cerveja tendo por base as

avaliagdes das caracteristicas da mesma.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1  Histéria Da Industria Cervejeira

A industria cervejeira € um setor de destaque tanto no Brasil como em todo o
mundo. A cerveja, uma das bebidas alcodlicas mais consumidas globalmente,
desempenha um papel fundamental nas culturas e economias de muitos paises.
Neste texto, exploraremos a evolugao da industria cervejeira no Brasil e no contexto

global, destacando seus principais aspectos e tendéncias.

2.1.1 Histéria da industria cervejeira no mundo

A cerveja é uma das bebidas alcodlicas mais antigas do mundo, com uma
histéria que remonta ha 9 mil anos na Mesopotamia (atual lraque) (CERVBRASIL,
2018). A producédo de cerveja evoluiu consideravelmente ao longo dos séculos, de
pequenas cervejarias artesanais a grandes conglomerados industriais. Atualmente, a
industria cervejeira € caracterizada por uma ampla diversidade de estilos, sabores e
marcas, com empresas de renome internacional competindo no mercado global.

A globalizagdo desempenhou um papel importante na industria cervejeira, com
as principais marcas expandindo-se para mercados internacionais e impulsionando a
popularizacao de estilos de cerveja tradicionais de diversas regides. A ascensao das
cervejarias artesanais também € uma tendéncia marcante, com consumidores
buscando produtos de alta qualidade e sabores unicos

(BREWERSASSOCIATION, 2023).

A sustentabilidade e a responsabilidade social estdo se tornando cada vez mais
relevantes na industria, a medida que as empresas buscam reduzir seu impacto

ambiental e promover o consumo responsavel (FURSTENAU et al., 2020).
2.1.2 Histéria da industria cervejeira no Brasil
No Brasil, a histéria da cerveja tem raizes que remontam ao periodo colonial,

mas foi no século 19 que a producao cervejeira ganhou impulso, com a chegada de
imigrantes europeus trazendo seus meétodos de producido. Ao longo do tempo, a



cerveja se tornou uma das bebidas alcodlicas mais populares do pais (SANTOS,
2005).

A industria cervejeira brasileira experimentou uma grande transformagéo nas
ultimas décadas. As grandes cervejarias brasileiras, como Ambev e Heineken Brasil,
tém desempenhado um papel significativo no mercado (FERRARI, 2008). O Brasil
também viu o crescimento das cervejarias artesanais, que tém conquistado um publico
fiel com suas cervejas de alta qualidade e variedade de sabores.

A diversidade € uma caracteristica distintiva da industria cervejeira brasileira,
refletindo a rica cultura do pais (SANTOS, 2005). A cerveja é apreciada em uma ampla
gama de ambientes, desde as praias até as areas rurais. Além disso, eventos
cervejeiros, como festivais e competicbes, estdo se tornando cada vez mais
populares, promovendo a cultura cervejeira no Brasil.

No contexto brasileiro, assim como em outros lugares, questbes de
sustentabilidade e responsabilidade social estdo ganhando importancia a medida que
a industria cervejeira se esforga para minimizar seu impacto ambiental e contribuir
para a comunidade local (AMBEV, 2021).

A industria cervejeira € um setor dinamico e em constante evolugao, tanto no
Brasil como no mundo (FERRARI, 2008). Com uma histéria rica e uma diversidade de
sabores e estilos, a cerveja continua a ser uma das bebidas alcodlicas mais
consumidas globalmente. A medida que a industria busca atender as demandas de
um publico diversificado e consciente, a inovagdo, a sustentabilidade e a
responsabilidade social desempenham papéis fundamentais na definicdo do futuro da

cerveja no Brasil e no mundo.

2.2 Processo de produgao cervejeiro

O processo de producao cervejeiro € composto basicamente por seis fases,
gue envolvem desde o processamento da matéria-prima de base (o malte, Figura 1)
até o envase final. Todas as etapas sdo cuidadosamente executadas, de forma que
nao haja contaminagao do produto e final e nenhuma adi¢ao de aromas indesejados
(off flavours) (ESSLINGER, 2009).



Figura 1. Grao de cevada in-natura e malte.

Fonte: CERVEJEIROS (2016)

2.2.1 Malteagdo

A malteacdo € um processo de torra de um grao cereal, usualmente a cevada,
que foi previamente armazenado e germinado sob condigdes controladas. A torra faz
com que o processo de germinagao pare no momento correto para que o grao tenha
a quantidade de agucar, enzimas e materiais solluveis desejados para a produgao
cervejeira. O nivel e método de torra também influenciara no aroma e coloragdo da
cerveja (BRIGGS et al., 2004).

2.2.2 Mosturagéo

Inicialmente o malte é moido e misturado com agua quente (mistura chamada
de mosto) em um tanque de mostura. A moagem influencia na converséo de agucar
em alcool de forma que o grao muito grosso fara com que a enzima tenha dificil acesso
ao agucar e tornara o mosto muito viscoso (ESSLINGER, 2009). Por outro lado, o gréo
moido em excesso prejudicara a clarificagéo, pois a camada filtrante formada pela
propria casca do malte sera muito fina e muito sdlido passara para a fervura e tanque
de fermentacao.

E na mistura do malte com agua quente que as enzimas do grdo comecam a

agir e quebram o amido em agucares menos complexos e soluveis em agua. Agucares



menores serdao convertidos em alcool na fermentacdo e os agucares maiores
contribuirdo para o corpo da cerveja (ESSLINGER, 2009). A Figura 1 mostra tanques

de mosturacdo de uma industria cervejeira.

Figura 2. Tanques de mosturagao.

Fonte: (BAMFORTH, 2023)

2.2.3 Fervura

O mosto ¢é posteriormente recirculado para clarificacdo (separagao
sélido/liquido) e enviado para a um tanque de fervura. Aqui o principal objetivo é a
esterilizagdo do mosto, matando quaisquer microrganismos indesejados (STEWART;
RUSSELL; ANSTRUTHER, 2017).

Durante a fervura, lupulo é adicionado ao mosto cervejeiro fornecendo amargor,

sabor e aroma desejados a cada estilo de cerveja. No final da fervura o mosto é



resfriado para ndo matar a levedura ja presente no tanque de fermentacéo,

previamente preparado (KUNZE, 2019).

2.2.4 Fermentacdo

O mosto que sai da fervura, resfriado, € posteriormente aerado para que haja
fermentacdo dentro do tanque na adega de fermentacdo. A levedura previamente
adicionada ao tanque comega o processo de fermentagdo: a transformacdo de
agucares menores em alcool e dioxido de carbono (ESSLINGER, 2009). O processo
de fermentacao depende do tipo de cerveja preparada e pode levar semanas para
acontecer. Aqui pode-se comecgar a adicdo de condimentos na cerveja, apesar do

maior risco de acidentes devido a atividade microbiolégica.

2.2.5 Maturagéo

Quando a cerveja atingiu os parametros de densidade e pH desejados na
fermentacao inicia-se o processo de maturacdo. Aqui a temperatura do tanque é
setada para 0°C o que cessa a atividade da levedura. Entdo, uma grande porc¢ao dela
€ decantada e purgada do tanque, contribuindo para aprimorar tanto o sabor quanto
a clareza da cerveja. A depender do estilo, sdo adicionados lupulos ou outros
condimentos na cerveja (ESSLINGER, 2009). Este € o momento mais susceptivel a
contaminagdes; portanto, qualquer adicdo a cerveja deve ser cuidadosamente

realizada nas condicoes mais assépticas possiveis (GOLDAMMER, 2022).

2.2.6 Envase

Apos a maturacao a cerveja pode ou nao passar por filtracdo, para retirada de
qualquer solido indesejado. Feito isso a cerveja € envasada comumente em garrafas,
latas ou barris. Em cervejarias artesanais a carbonatagdo desejada é feita durante o
processo de maturagcdo, mas pode ser adicionado mais didxido de carbono no envase,
a depender da carbonatacéo desejada (ESSLINGER, 2009; GOLDAMMER, 2022).



2.3 Caracteristicas sensoriais importantes das cervejas

A apreciagdo de uma boa cerveja envolve uma avaliacdo cuidadosa de
caracteristicas sensoriais que contribuem para a experiéncia de sabor, aroma e
aparéncia. Alguns desses fatores foram mencionados em seg¢des anteriores, mas &
seguro dizer que o processo de producgéo cervejeira como um todo vai influenciar Seja
pelo nivel de assepsia, a escolha dos tipos de lupulo e malte, juntamente com o tempo
de maturagao, é crucial.

A seguir é feita uma breve apresentagao dessas caracteristicas, principalmente

voltada aos parametros analisados neste trabalho.

2.3.1 Cor

A cor influencia no tipo de cerveja substancialmente e é a primeira
caracteristica observada pelo consumidos. A medida da cor de uma cerveja é dada
por dois métodos: o EBC (European Brewery Society) e o SEM (Standard Reference
Method SEM), desenvolvido pela ASBC (American Society of Brewing Chemists)
(BAXTER; HUGLES, 2001; KOREN et al., 2020). Os dois métodos sao baseados em
diferenca de absorbancia, logo padronizam a medida de cor de uma cerveja.

A Figura 3 exemplifica essas medidas para cervejas:



Figura 3. Classificagdo de cores de cervejas de acordo com medidas de SEM e

EBC.
MACRO DIVISAO SRM TONALIDADE EBC CLASSIF.
Palha 2-3 3,94 -5,91
Amarelo 3-4 591-7.88
Ouro 4-5 7,88 -9,85
Ambar 6-9 11,82-1773
Profundo ambar / cobre luz 10-14 19,70- 2758
Cobre 14-17 27,58 - 33,49
Profundo cobre/castanho claro 17 -18 33,49 -3546
Castanho 19-22 3743-4334 Cerveja
Castanho Escuro 22-30 4334-59,10 piegud
Castanho muito escuro 30-35 59,10 - 68,95
Preto 35+ 68,95-78,80
Preto opaco 40+ >78,80

Fonte: BJCP (2008).

2.3.2 Aroma

O aroma da cerveja é uma parte essencial da experiéncia sensorial, manifestando-se
principalmente a partir dos maltes e lupulos escolhidos. Na Pilsen, um aroma
limpo e refrescante é esperado, frequentemente com notas sutis de Iupulo floral e um
leve toque de malte. Em contraste, as IPAs sao conhecidas por seu aroma
pronunciado de lupulo, que pode variar de citrico e frutado a resinoso e terroso. A
intensidade do aroma € uma caracteristica distintiva das IPAs, muitas vezes
marcando-as com notas fortes de lupulo (ESSLINGER, 2009; GOLDAMMER, 2022).

2.3.3 Sabor

O sabor é a caracteristica mais proeminente da cerveja e ¢é influenciado por
uma variedade de fatores que vao desde a torra do grao até o tempo de maturacao.
De acordo com a definicao EBC-ASBC, sabor é a combinacdo entre os atributos
olfativos e gustativos percebidos durante a degustagdo. Existem quatro sabores

basicos percebidos na cavidade oral: doce, salgado, azedo e amargo (ESSLINGER,
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2009; GOLDAMMER, 2022). A Figura 4 mostra a localizagdo das areas da lingua

humana onde os quatro sabores previamente citados sao encontrados.

Figura 4. Areas da lingua humana onde os 4 sabores sdo mais facilmente
percebidos. Todos os 4 sdo percebidos, mas menos prontamente, na area central.

E y
000 ]

\ 29 Bitter o,

Fonte: BRIGGS et al. (2004)

2.3.4 Textura

A textura da cerveja pode variar muito a depender do estilo devido a sua ligagéo
com a viscosidade e carbonatacdo das mesmas. A viscosidade depende
especialmente da quantidade de agucares complexos presentes na cerveja e a
carbonatacao € dada principalmente pelo estilo desejado. Essas duas caracteristicas
nos dizem se a cerveja € leve ou efervescente, deslizando suavemente pelo paladar,
ou se é encorpada e tem uma sensacao mais robusta na boca (MOSHER; DANIELS;
CALAGIONE, 2017).

2.3.5 Amargor

O amargor é uma das -caracteristicas mais importantes da cerveja,
principalmente nas cervejas com combinag¢des de lupulo (Figura 5) mais complexas
como as IPAs. Ele é resultado da presenca de lupulo, utilizado em maior quantidade
na maturacado. Em estilos que comumente usa-se lupulos apenas na fervura, como a
Pilsen, a quantidade adicionada é pequena, logo a atencédo deve ser voltada para o
tempo de fervura e extracdo dos alfa-acidos presentes de modo a nao adicionar
amargor indesejado na cerveja (MOSHER; DANIELS; CALAGIONE, 2017).
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Os principais componentes do lupulo de interesse para a produgao de cerveja
sdo o0 Oleo essencial, os acidos amargos e os compostos polifendlicos. Os o6leos
essenciais conferem fragrancias, como notas verdes, citricas, florais, picantes,
herbais, amadeiradas e frutadas, entre outras. Os alfa-acidos s&o a principal fonte de
amargor, além de uma série de outros componentes, como produtos de oxidagao dos
a e B-acidos. Os polifendis conferem corpo, bem como propriedades antioxidantes e

outras propriedades bioldgicas de crescente interesse (SANZ et al., 2019).

Figura 5. Lupulo: ingrediente essencial na produgao de cervejas.

Fonte:(MPANGA; SCHALAU, 2020)

2.4 Analise Sensorial

A andlise sensorial na industria de alimentos tem uma longa historia que
remonta aos primordios da civilizagdo, quando os seres humanos aprenderam a
avaliar a qualidade e a seguranga dos alimentos com base em suas caracteristicas
sensoriais (DRAKE; CLARK, 2023). No entanto, a sistematizagédo da analise sensorial
como uma disciplina cientifica € um desenvolvimento relativamente recente. O século
20 testemunhou avancos significativos na metodologia de analise sensorial, com a
formalizagao de métodos, técnicas de amostragem e o uso de painéis de degustacéo

treinados. Entre os métodos mais recentes, destacam-se as avaliagbes
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computadorizadas e a analise estatistica avangada, que aprimoram a precisao e a
objetividade da analise sensorial (DRAKE; CLARK, 2023).

Um dos aspectos mais importantes da analise sensorial, como mencionado em
tépicos anteriores, € a avaliagdo de atributos sensoriais, como sabor, aroma, textura,
cor e aparéncia. Os painéis de degustacao treinados desempenham um papel crucial
na identificagcdo e quantificagdo desses atributos, garantindo a consisténcia e a
precisdo das analises (JONSDOTTIR et al., 2004). A analise sensorial permite que os
fabricantes de alimentos compreendam as preferéncias dos consumidores e ajustem
suas formulacdes de acordo.

A analise sensorial € uma ferramenta fundamental na garantia de qualidade na
industria de alimentos. Ela permite a detecgao de variagdes indesejadas na qualidade
dos produtos e ajuda a identificar problemas de producdo que podem afetar a
seguranga e a aceitagdo do consumidor. Isso inclui a identificacdo de sabores ou
odores anormais, texturas indesejadas e outros desvios das especificagdes
(OLIVEIRA; ANDRADE; REZENDE, 2022).

A analise sensorial desempenha um papel essencial no desenvolvimento de
novos produtos. Os cientistas de alimentos usam a analise sensorial para criar perfis
de sabor e aroma ideais, avaliar a aceitacdo do consumidor e ajustar formulacdes para
atender as preferéncias de mercado. Isso € particularmente relevante na industria de
alimentos, onde a inovagéao e a diferenciagéo de produtos sdo essenciais (DA SILVA,
V. S.; ORLANDELLI, 2019).

A Figura 6 sumariza como os 5 sentidos estao relacionados a avaliagcdo de um

produto alimenticio/alimento.
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Figura 6. Cinco sentidos e aspectos avaliados na analise sensorial.

Aparéncia
Cor, tamanho-e forma

Aroma
Sabor, Aromaticidade

Sabor
Doce, Azedo

Textura Som
Propriedades mecanicas e tateis Intensidade e qualidade

Fonte: Adaptado de NOBLE; LESSCHAEVE (2006)

2.5 Machine Learning

O foco principal de machine learning (ML) é tomar decisdes ou fazer predigdes
baseadas em dados. Ha varios outros campos com técnicas consideravelmente
préoximas, mas com focos diferentes. Um exemplo é a estatistica em que o foco é
achar o modelo que melhor se adeque aos dados do problema. Com machine learning,
também é possivel fazer a adequacado de modelos, mas como um meio para fazer
boas predi¢cdes ou decisdes (JIANG, 2022).

A medida que os métodos de ML se desenvolveram em sua eficiéncia e escopo,
ML se tornou o melhor meio, medido em termos de velocidade, tempo de engenharia
humana, e robustez, para se realizar varias aplicagdées (PINHEIRO; SANTOS; NETO,
2023). Otimos exemplos sdo reconhecimento facial e de voz e varias outras atividades
envolvendo processamento de linguagens. Quase qualquer aplicagdo que envolva
entender dados ou sinais originarios do mundo real pode ser desenvolvida usando
machine learning (DE OLIVEIRA QUADRAS et al., 2023).

Um aspecto crucial de técnicas machine learning para solugcéo de problemas é
que a engenharia humana desempenha um importante papel. Um ser humano ainda
tem que definir o problema, obter e organizar os dados, definir um espaco de possiveis

solucdes, selecionar um algoritmo de aprendizado e seus parametros, aplicar o
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algoritmo aos dados, validar a solugéo de forma a decidir se a mesma esta apta para
uso (BORRERO; MARISCAL; VARGAS-SANCHEZ, 2022).

A base para aprender com dados € um problema indutivo, pois € preciso
sempre se perguntar o porqué os dados coletados previamente nos ajudarao a prever
o futuro. Esse questionamento é tratado operacionalizando o mesmo na medida que
suposicoes sao feitas, como todos os dados de treino sdo independentes e igualmente
distribuidos e que as informacbes serdao sempre retiradas a partir da mesma
distribuicdo dos dados de treino, ou que as respostas virdo a partir de um conjunto de
possiveis respostas conhecidas previamente (FREEMAN, 2023).

A resolugao utilizando técnicas de machine learning em geral envolve dois
passos: estimar e generalizar. Estima-se quando os dados refletem de forma nao
direta uma ou mais variaveis de interesse, logo agregamos os dados e fazemos
estimacgdes ou predigdes sobre essa variavel. Entao, é preciso lidar com o fato de que
0 mesmo tratamento pode fornecer resultados diferentes em avaliagdes diferentes e
posteriormente ser capaz de dizer o nivel de adequagao com futuros resultados. O
segundo passo € generalizar, o que significa predizer o quao bem os calculos podem
predizer resultados que nunca foram encontrados nos dados disponiveis (WANG et
al., 2021).

2.5.1 Machine learning aplicado a caracterizagdo de cervejas

Machine learning tem mostrado um potencial significativo na industria
cervejeira, especialmente na caracterizagdo e predigdo de sabores e perfis de
cervejas. Através da modelagem baseada em estrutura molecular, € possivel prever
0 sabor e o indice de retengdo de compostos em cervejas, proporcionando insights
valiosos para cervejeiros e consumidores (HELFER et al., 2022).

A aplicagao de algoritmos de aprendizado de maquina na predi¢cdo de sabores
em cervejas € uma abordagem inovadora que combina ciéncia de dados com quimica.
A estrutura molecular dos compostos presentes na cerveja desempenha um papel
crucial na determinacao de seu sabor. Cada composto tem uma estrutura unica que
pode ser descrita por um conjunto de descritores moleculares. Estes descritores,
quando alimentados em modelos de machine learning, podem ser usados para prever

caracteristicas de sabor especificas (JI ez al., 2023).
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Alguns estudos relatados na literatura coletaram dados de compostos que
imprimem sabor na cerveja e classificaram os mesmos em grupos como aromaticos,
amargos, sulfurosos, entre outros. Além disso, estes estudos investigaram os valores
do indice de retenc&o (RI) em colunas n&o polares e polares. A estrutura desses
compostos foi entdo convertida em descritores moleculares, que foram usados para
treinar modelos (ANDERSON et al., 2021; DA SILVA, L. A. et al., 2019; MANNINA et
al., 2016; PALMIOLI et al., 2020, WANG, Y.-T. et al). Diferentes modelos, incluindo
maquina de vetores de suporte, floresta aleatéria (RF) e k-vizinhos mais préximos
(kNN), foram utilizados para criar modelos de sabor de cerveja. A modelagem
utilizando RF mostrou a maior precisao (WANG, Y .-T. et al), indicando sua eficacia na
predicdo do sabor de compostos especificos na cerveja.

Este avanco na predigéo de sabores de cerveja usando machine learning nao
apenas ajuda os cervejeiros a entenderem melhor os compostos de sabor em suas
cervejas, mas também pode ser usado para desenvolver novos sabores e perfis de
cerveja, otimizando a experiéncia do consumidor.

Além disso, técnicas avangadas de analise, como a cromatografia liquida de
quadrupolo com tempo de voo acoplado a espectrometria de massas (LC-QTOF-MS),
tém sido combinadas com machine learning para perfilar estilos contemporaneos de
cerveja. A LC-QTOF-MS é uma técnica poderosa que permite a identificagao e
quantificagcdo de compostos em amostras complexas, como cerveja, com alta preciséo
e sensibilidade. Quando acoplada a espectrometria de massas, essa técnica pode
detectar e identificar uma ampla gama de compostos, desde os mais volateis até os
de maior peso molecular (GONZALEZ VIEJO; FUENTES, 2020).

Ao aplicar modelos de aprendizado aos dados obtidos por LC-QTOF-MS, é
possivel criar algoritmos que podem distinguir entre diferentes estilos de cerveja com
base em seu perfil quimico. Por exemplo, a presengca ou auséncia de certos
compostos, bem como suas concentragdes relativas, pode indicar se uma cerveja €
uma lager, uma ale, um stout, entre outros estilos (GONZALEZ VIEJO; FUENTES,
2020).

O estudo citado (GONZALEZ VIEJO; FUENTES, 2020) utilizou técnicas de
aprendizado de maquina, como analise de componentes principais (PCA) e analise
discriminante linear (LDA), para classificar cervejas em diferentes estilos com base

em seus perfis quimicos. Os resultados mostraram que é possivel diferenciar com
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precisdo entre estilos de cerveja, mesmo aqueles que sao quimicamente
semelhantes.

Essa combinacédo de técnicas avangadas de analise com machine learning nao
apenas permite uma discriminagao precisa entre diferentes estilos de cerveja, mas
também oferece uma ferramenta poderosa para a autenticacdo de cervejas. Em um
mercado onde a autenticidade e a qualidade sdo de extrema importancia, essa
abordagem pode ajudar a garantir que os consumidores estejam recebendo o produto
genuino e de alta qualidade que esperam (MOHAMAD et al., 2022).

A avaliacdo da qualidade da cerveja € uma area que tem se beneficiado
enormemente da integracédo de avangadas técnicas de robdtica e visdo computacional
com biometria do consumidor. Estas técnicas modernas estao revolucionando a forma
como avaliamos e percebemos caracteristicas especificas da cerveja, que
anteriormente dependiam em grande parte da avaliagdo humana subjetiva. Uma das
caracteristicas mais apreciadas e observadas da cerveja é a formagcdo de sua
espuma. A espuma néo é apenas esteticamente agradavel, mas também ¢é indicativa
da qualidade e frescor da cerveja. Tradicionalmente, a avaliagdo da formacao de
espuma era uma tarefa que exigia habilidade e experiéncia, e muitas vezes estava
sujeita a variagdes e inconsisténcias entre avaliadores (GONZALEZ VIEJO et al., 2018).

Com a introdugcédo de técnicas de robdtica e visdo computacional, agora é
possivel avaliar a formagao de espuma de uma maneira muito mais objetiva e precisa.
Utilizando cameras de alta resolugéo e algoritmos avangados de processamento de
imagem, € possivel quantificar a densidade, estabilidade e textura da espuma. Além
disso, a biometria do consumidor, que envolve a medicéo e analise de caracteristicas
fisicas ou comportamentais dos consumidores, pode ser integrada para entender
melhor como diferentes perfis de consumidores percebem e avaliam a espuma
(GONZALEZ VIEJO et al., 2018).

A avaliagdo da qualidade da cerveja € uma area que tem se beneficiado
enormemente da integragcédo de avangadas técnicas de robatica e visdo computacional
com biometria do consumidor (CHERKAEV; REYNOLDS; STEENKAMP, 2022). Estas
técnicas modernas estdo revolucionando a forma como avaliamos e percebemos
caracteristicas especificas da cerveja, que anteriormente dependiam em grande parte

da avaliagdo humana subijetiva
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A robdtica e a visao computacional tém permitido a automagao e a precisao na
coleta e analise de dados relacionados a cerveja. Uma das inovagdes mais notaveis
€ 0 uso do "nariz eletrénico”, um dispositivo que pode detectar e identificar odores e
sabores em amostras de cerveja. Este dispositivo, quando combinado com técnicas
de inteligéncia artificial, pode analisar e classificar diferentes caracteristicas da
cerveja, como a fermentacdo e a presenca de possiveis falhas (ANWAR; ANWAR;
MURTAZA, 2023).

O nariz eletrbnico funciona através da deteccdo de compostos volateis
presentes na cerveja. Estes compostos sdo responsaveis pelo aroma e sabor da
cerveja. Ao analisar a composi¢cao e concentragido destes compostos, € possivel
determinar a qualidade e autenticidade da cerveja. Além disso, a combinagao destas
técnicas com a biometria do consumidor permite uma avaliagdo mais personalizada,

levando em consideragao as preferéncias e percepgdes individuais (SHI et al., 2019).
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3 METODOLOGIA

3.1 Obtencao do banco de dados e ambiente computacional

O banco de dados em estudo foi consultado na plataforma Kaggle'. O conjunto
de dados contém perfis de degustacdo e avaliagbes de consumidores de 3.197
cervejas exclusivas de 934 cervejarias diferentes. Foi criado integrando informacgdes
de dois conjuntos de dados existentes no Kaggle. O objetivo da integracdo de dados
foi criar um novo conjunto de dados que contenha analises abrangentes do
consumidor (aparéncia, aroma, paladar, sabor e pontuag¢des gerais de avaliagao) para
diferentes cervejas, combinadas com seus perfis de degustagéo detalhados.

Para realizagao da Analise Exploratéria de Dados e regressdo com modelos de
aprendizado de maquina foi empregado o software online Google Colaboratory em
ambiente de programacao Python (versdo numero 3.7.13). Para analise de dados, as

principais bibliotecas de uso foram Numpy?, Matplotlib3, Seaborn* e pandas®.

3.2 Preparacgao e Andlise Exploratoria dos Dados

Antes de aplicar qualquer modelo de aprendizado de maquina, & essencial
preparar e analisar os dados. A preparagdao dos mesmos envolve limpeza,
transformacao e codificagao para torna-los adequados para modelagem. A Analise
Exploratéria de Dados (EDA) € uma abordagem que visa entender a estrutura,
padrdes e anomalias (PATEL et al., 2022). No contexto deste estudo, a EDA foi usada
para visualizar a distribuicdo dos estilos de cerveja e entender as estatisticas basicas
dos dados. Técnicas de visualizagao, como graficos de barras e mapas de calor, foram

empregadas para obter insights com base nas informagdes analisadas.

1 https://www.kaggle.com/datasets/ruthgn/beer-profile-and-ratings-data-set acesso em 10/08/2023.

2 https://numpy.org/

3 https://matplotlib.org/

4 https://seaborn.pydata.org/
5 https://pandas.pydata.org/


https://www.kaggle.com/datasets/ruthgn/beer-profile-and-ratings-data-set
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Inicialmente, importamos a biblioteca Pandas com o apelido de pd, o que é uma

pratica comum para facilitar a escrita do cédigo.

Fonte dos Dados: Os dados foram importados de um arquivo CSV
chamado 'beer_profile_and_ratings.csv'. Utilizamos o método read_csv
da biblioteca Pandas para ler o arquivo CSV contendo os dados e criar
um DataFrame chamado df. Com os métodos head() e info(), realizamos
uma inspecao inicial para entender a estrutura e a integridade dos
dados.

Visualizagao Inicial: As primeiras cinco linhas do conjunto de dados
foram visualizadas para entender a estrutura e os tipos de dados
presentes.

Anadlise de Dados Faltantes: Foi realizada uma verificagdo para
identificar se havia dados faltantes no conjunto.

Estatisticas Basicas: Foram calculadas estatisticas descritivas para
entender a distribuicdo e a tendéncia central dos dados.
Caracteristicas Modeladas: A modelagem de caracteristicas ¢ uma
etapa fundamental no processo de aprendizado de maquina. No
contexto da industria cervejeira, o conjunto de dados utilizado contém
informacdes sobre os perfis e avaliagdes de cervejas. As caracteristicas
modeladas incluem quesitos como aroma, aparéncia, paladar e sabor,
com notas variando de 0 a 5. Além disso, o conjunto de dados também
contém informacgdes sobre estilos de cerveja. Detalhes sobre o banco

de dados serao apresentados na se¢ao de Resultados.

3.4 Tratamento de Dados e Analise de Correlagao

Remocao de Outliers: Utilizou-se o método IQR (Intervalo Interquartil)
para identificar e remover outliers das colunas relacionadas aos perfis
de sabor e avaliagbes (LIMA, L. F. M.; MAROLDI; SILVA, 2013).
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o Analise de Correlagao: Foi gerada uma matriz de correlagao utilizando-
se a fungéo Corr® da biblioteca Pandas, utilizando-se a correlagdo linear
de Pearson (PARANHOS et al., 2014). Objetivou-se entender as relagdes
entre os diferentes perfis de sabor e as avaliagdes, utilizando a biblioteca
Seaborn para visualizagao grafica.

o Padronizacao: Os dados foram padronizados utilizando a classe
StandardScaler. A padronizacéo se faz necessaria, tendo em vista que

o algoritmo KNN lida com comparagao de distancias (HENDERI, 2021).

3.5 Modelagem e Avaliagao

« Dados Categoricos: As colunas categoricas 'Style', 'Brewery', 'Beer
Name (Full)' e 'Description' foram removidas do dataframe.

« Numero de avaliagdes: A coluna ‘number_of reviews’ representa o
numero de notas de uma determinada cerveja. Como o numero é
bastante heterogéneo, buscou-se remover dados com poucas
avaliagdes. Detalhes serédo apresentados na sesséo de resultados.

o Divisdao dos Dados: O conjunto de dados foi dividido em conjuntos de
treinamento e teste, com 70% dos dados usados para treinamento e
30% para teste. Esta proporgao foi obtida através de testes preliminares e é
usualmente empregada  na literatura (PAWLUSZEK-FILIPIAK;
BORKOWSKI, 2020; SALAZAR et al., 2022; VAN DER GOOT, 2021).

« Modelo Aplicado:

Um modelo foi aplicado neste estudo: K-Nearest Neighbors (KNN).
O KNN é um algoritmo baseado em instancia que classifica um novo
ponto com base na proximidade de seus vizinhos mais préximos no
conjunto de treinamento (ALWADEI et al., 2022; FACELI et al., 2011).
Ao contrario de outros algoritmos que explicitamente modelam um
problema, o KNN faz previsées com base em quao similar € um novo

ponto de dados aos pontos existentes no conjunto de treinamento. O

6 https://pandas.pydata.org/docs/reference/api/pandas.DataFrame.corr.html
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KNN ¢é frequentemente usado para tarefas de classificagdo, mas
também pode ser usado para regressao. No contexto deste estudo,
o KNN foi usado para prever a nota de uma cerveja com base nas
notas de suas "vizinhas" mais proximas. A "proximidade" é
geralmente medida usando uma métrica de distancia, como a
distancia euclidiana (GERON, 2019), porém no presente trabalho foi
escolhida a distdncia Manhattan considerando que a mesma
apresentou um menor MSE. A métrica de distdncia Manhattan,
também conhecida como distancia L1 ou norma L1, calcula a
distancia entre dois pontos em um espacgo bidimensional, somando
as diferencas absolutas de suas coordenadas horizontais e verticais.
E chamada de "Manhattan" devido & semelhanga com o layout das
ruas em Manhattan, onde vocé precisa percorrer blocos na horizontal

e vertical para se deslocar entre dois pontos (ZILLE, 2015).

3.6 Avaliagcao do Modelo

A eficacia do modelo foi avaliada usando o Erro Quadratico Médio (MSE), vide
Equacéao (1). O MSE é uma métrica que mede a média dos quadrados dos erros, ou
seja, a média das diferengas quadradas entre os valores previstos e os valores reais.

Quanto menor o MSE, melhor é o desempenho do modelo.
MSE = Z(yi — pi)?n (1)
Onde yi é o valor observado, pi € o valor correspondente predito para yi, e n € o

numero de observagdes. A taxa de sucesso dos modelos foi avaliada comparando as

previsdes do modelo com os valores reais para o conjunto de teste.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

O conjunto de dados original, de nome beer_profile_and_ratings.csv, foi
importado ao programa e entao foi criado o objeto do tipo dataframe chamado “df’.O
comando #df.head()” indica como resultado uma tabela com 5 linhas e 25 colunas,
mostrando as primeiras cinco entradas do conjunto de dados. Cada linha representa
uma cerveja diferente e cada coluna contém informag¢des especificas sobre essa

cerveja. Segue-se o nome das colunas e uma breve descricdo das mesmas:

¢ Name: O nome genérico da cerveja.

e Style: O estilo da cerveja (por exemplo, Altbier).

e Brewery: O nome da cervejaria que produziu a cerveja.

e Beer Name (Full): O nome completo da cerveja.

e Description: Uma descricdo da cerveja, incluindo notas de sabor e outras
caracteristicas.

e ABYV (Alcohol by Volume): O teor alcodlico da cerveja.

¢ Min IBU (International Bitterness Units): A unidade de medida que quantifica o
amargor da cerveja, valor minimo.

e Max IBU: O valor maximo para o amargor da cerveja.

e Astringency: Uma medida da adstringéncia da cerveja, que é uma sensacgao
de secura na boca.

e Body: Uma medida do corpo da cerveja, que pode ser leve, médio ou
encorpado.

¢ Fruits: Uma medida da presenca de sabores frutados na cerveja.

e Hoppy: Uma medida da presencga de lupulo e sabores amargos na cerveja.

e Spices: Uma medida da presenca de especiarias no sabor da cerveja.

¢ Malty: Uma medida da presenca de malte no sabor da cerveja.

e review_aroma: Uma avaliagcdo média do aroma da cerveja.

e review_appearance: Uma avaliagdo média da aparéncia da cerveja.

e review_palate: Uma avaliagdo média do paladar da cerveja.

e review_taste: Uma avaliagcdo média do sabor da cerveja.

7 https://pandas.pydata.org/docs/reference/api/pandas.DataFrame.head.html
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e review_overall: Uma avaliagdo média geral da cerveja.

e number_of_reviews: O numero de avaliagdes que a cerveja recebeu.

As colunas representadas pelas variaveis entre “Astringency”’ e “Malty”
representam as caracteristicas do perfil de degustacédo das cervejas e sao definidas
pelo numero de palavras encontradas em avaliagdes de cada cerveja realizadas no
site de coleta de dados. A suposicdo € que as pessoas que escrevem avaliagdes
provavelmente estdo descrevendo o que estdo experimentando, em vez do que nao
estdo. Ja colunas representadas pelas variaveis entre “review_aroma’ e
“‘number_of_reviews” contém informagdes de avaliagcbes de cervejas - incluem o
numero (contagem) de avaliagdes de consumidores/usuarios, a pontuagdo média
geral e as pontuagdes medias para o aroma, aparéncia, paladar e sabor de cada
cerveja individual. Sdo features relacionados ao paladar: Astringency, Body e
Alcool. Ao sabor: Bitter, Sweet, Sour e Salty. Ao aroma: Fruits, Hoppy, Spices e
Malty.

O comando info® imprime informagdes sobre um DataFrame, incluindo o tipo de
indice e colunas, valores nao nulos e uso de meméaria. Os resultados apresentados

foram o seguinte:

8 https://pandas.pydata.org/docs/reference/api/pandas.DataFrame.info.html
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Figura 7. Resultado para comando df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrams’>
RangeIndex: 3197 entries, @ to 3196
Data columns (total 25 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

8 Mame 3197 non-null object
1 Style 3197 non-null object
2 Breweary 3197 non-null object
3 Beer Name (Full) 3157 non-null ocbject
4 Description 3197 non-null cbject
5 ABV 3157 non-null float6d
6 Min IBU 3197 non-null inted

7 Max IBU 3197 non-null inted

B Astringency 3197 non-null inted

9 Body 3197 non-null inted
1@ Alcchol 3197 non-null inted
11 Bitter 3197 non-null inted
12  Sweet 3197 non-null inted
13  Sour 3197 non-null inte4
14 Salty 3197 nen-null inted
15 Fruits 3197 non-null inted
16 Hoppy 3197 nen-null inted
17 Spices 3197 non-null inted
18 Malty 3197 nen-null inted
19 review_aroma 3197 non-null floatod
20 review_appearance 3197 non-null floatbd
21 review palate 3197 non-null floatod
22 review_taste 3197 nen-null floatbd
23 review overall 3197 non-null floatod
24  number_of_reviews 3197 non-null inted

dtypes: floatb4(6), int64(14), object(5)
memory usage: 6524.5+ KB

Fonte: Autoria proépria.

A saida do df.info() € extremamente util para obter uma rapida visdo geral do
conjunto de dados. A auséncia de valores nulos em todas as colunas indica que o
conjunto de dados esta completo, sem a necessidade de tratamento imediato de
dados ausentes. Alguns dados ndo sao numeros. Assim, caso seja aplicado um
modelo que necessite de valores numéricos, os mesmos podem ser manipulados
transformando-se em classes.

O método describe()9 do pandas fornece um resumo estatistico das colunas
numéricas de um DataFrame. O resultado inclui a contagem, média, desvio padrao,
minimo, maximo e os percentis 25%, 50% (mediana) e 75% para cada coluna. Os
resultados obtidos pelo uso do comando sédo apresentados na Tabela 1 e discutidos

na sequéncia.

9 https://pandas.pydata.org/docs/reference/api/pandas.DataFrame.describe.html
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Tabela 1. Estatisticas basicas das colunas do banco de dados.

Contagem Meédia Desvio Valor 25% 50% 75% Valor

Caracteristica Padrao Minimo Maximo
ABV 3197 6,53 2,55 0,00 5,00 6,00 7,60 57,50

Min IBU 3197 21,18 13,24 0,00 1500 20,00 2500 65,00
Max IBU 3197 3899 21,36 0,00 2500 3500 4500 100,00
Astringency 3197 16,52 10,41 0,00 9,00 14,00 21,00 81,00
Body 3197 46,13 2595 0,00 29,00 40,00 58,00 175,00
Alcohol 3197 17,06 17,33 0,00 6,00 11,00 22,00 139,00
Bitter 3197 36,36 2579 0,00 17,00 31,00 52,00 150,00
Sweet 3197 58,27 34,28 0,00 3300 5400 77,00 263,00
Sour 3197 33,15 3578 0,00 11,00 22,00 42,00 284,00
Salty 3197 1,02 2,13 0,00 0,00 0,00 1,00 48,00
Fruits 3197 3853 32,30 0,00 12,00 29,00 60,00 175,00
Hoppy 3197 40,92 30,40 0,00 1800 3300 56,00 172,00
Spices 3197 18,35 2376 0,00 4,00 10,00 23,00 184,00
Malty 3197 7533 39,91 0,00 4500 73,00 103,00 239,00
review_aroma 3197 3,64 0,50 1,51 3,42 3,72 3,98 5,00
review_appearance 3197 3,75 0,40 1,57 3,60 3,83 4,00 4,67
review_palate 3197 3,66 0,45 1,29 3,47 3,74 3,97 5,00
review_taste 3197 3,70 0,51 1,21 3,50 3,79 4,03 5,00
review_overall 3197 3,75 0,44 1,14 3,57 3,83 4,03 5,00
number_of_reviews 3197 233,28 361,81 1,00 2300 93,00 284,00 3290,00

e Contagem (count): Cada coluna numérica tem 3.197 entradas, o que é
consistente com a saida do método info() anterior, confirmando que nao ha
valores nulos nessas colunas.

e Média (mean):

i. ABV (Alcohol by Volume): A média do teor alcodlico & de
aproximadamente 6.53%, o que é tipico para muitos estilos de cerveja
(ESSLINGER, 2009).

i. Min IBU/Max IBU: Os valores médios para o amargor minimo € maximo
(IBU) sdo 21.18 e 38.99, respectivamente, indicando uma gama de amargor
nas cervejas analisadas. IBU é a sigla para International Bitterness Unit e
sdo as unidades que medem a quantidade de amargor em uma bebida. De
modo geral, quanto mais alto o numero de IBU, mais amarga sera a cerveja
(GOLDAMMIER, 2022).

iii. Astringency até Malty: As médias para as caracteristicas de sabor, como

adstringéncia, corpo, alcool, amargor, dogura, acidez, salinidade, frutas,
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lupulo, especiarias e malte, variam, refletindo a diversidade de perfis de
sabor nas cervejas.

iv. review_aroma até review_overall: As médias das avaliagdes de aroma,
aparéncia, paladar, sabor e geral estdo todas acima de 3.5 em uma escala
até 5, sugerindo uma avaliagao geral positiva das cervejas.

v. number_of_reviews: A média do numero de avaliagbes por cerveja é de
233, mas isso pode ser influenciado por algumas cervejas com muitas
avaliagoes.

e Desvio Padrao: O desvio padrao mostra a variagao ou dispersao das
medidas em relacdo a média. Por exemplo, o ABV tem um desvio padrao de
aproximadamente 2.55, o que indica uma variagao consideravel no teor
alcodlico das cervejas no conjunto de dados.

e Maximo (max): Os valores maximos mostram o maior valor observado em
cada coluna. Notavelmente, o ABV maximo é de 57.5%, o que é
extremamente alto para cervejas, sugerindo que este conjunto de dados pode

incluir algumas cervejas muito fortes ou especialidades.

O resumo estatistico indica que o conjunto de dados tem uma ampla gama de
valores em todas as caracteristicas de sabor e avaliacdes, refletindo a diversidade
das cervejas incluidas. A presencga de valores extremos, especialmente no numero de
avaliagdes e em algumas caracteristicas de sabor, sugere que algumas cervejas
podem ser muito distintas ou incomuns.

Como objetivou-se aplicar um modelo de aprendizado de maquina, foram
removidos dados com baixo numero de avaliagdes. A Figura 8 mostra o histograma

da variavel ‘number_of reviews’.
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Figura 8. Histograma para a variavel 'number_of reviews"
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Fonte: Autoria prépria

Neste caso, visando remover dados com poucos exemplos, foram removidos
dados com menos de 130 number_of reviews, uma vez que poucas visualizagdes
podem incluir no banco de dados informacgdes de cervejas pouco estudadas e/ou
muito diferentes das demais. Apds esta remocao, o banco de dados ficou com 1346
conjunto de dados.

Diagramas de caixa sao uteis para visualizar os quartis de uma determinada
variavel. Além disso, sdo um método eficiente para representar quantidades
estatisticas como a mediana em uma analise univariada. Além disso, é uma
ferramenta util para detectar outliers, que sdo pontos que ficam em uma area muito
distante do centro da distribuicdo (muito distante da média e da mediana). Nao ha
consenso sobre a definicdo de outlier. Porém, no caso de um diagrama geral, existe
uma definicdo formal. A maioria das definicbes considera pontos acima do valor do 3°
quartil somado a 1,5 vezes a distribuigao interquartil (DI) ou pontos abaixo do valor do
1° quartil menos 1,5 vezes o DI como outliers. A Figura 8 representa o diagrama para
as variaveis ‘ABV’, ‘Astringency’, ‘Fruits’, ‘Malty’. Outliers sdo considerados valores
menores que pontos extremos (MYATT; JOHNSON, 2014).
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Figura 9. Graficos de caixa (bloxplots) para as colunas referentes a notas dos

avaliadores.
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Apos a remocéao de outliers de todas as colunas de classificacdo das cervejas
o banco de dados ficou com 665 conjunto de dados. Os histogramas para todas as

variaveis sao apresentados na Figura 10.



Figura 10. Histogramas para as variaveis remanescentes no banco de dados apos a
remogé&o de outliers.
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Na sequéncia, foi feito um mapa de calor para os resultados da correlagao de
Pearson, mostrando a relacao entre as caracteristicas das mesmas com as avaliagcbes

feitas:

Figura 11. Mapa de calor explicitando os valores da correlagdo de Pearson para os
pares de variaveis.
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Fonte: Autoria proépria.

Ao analisarmos o mapa, conseguimos identificar algumas relagbes bem

consolidadas no ambiente cervejeiro:

(A) Fruits x Sour (0,83): Na producao de cervejas que utilizam frutas como parte
de sua receita, a adicao de frutas durante o processo de fermentacado pode
contribuir para que haja a presencga de um sabor residual acido na cerveja final
(ANDRADE et al., 2013). Isso pode ocorrer devido ao consumo da frutose das frutas
pelas leveduras durante a fermentagcao, o que pode realcar as caracteristicas

acidas naturais presentes em certas frutas. Dependendo do tipo e da
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quantidade de frutas adicionadas, assim como do controle do processo de
fermentacao, a acidez resultante pode variar, contribuindo para a complexidade
do perfil sensorial da cerveja. Alguns estilos de cerveja especificos, como
cervejas de frutas acidas, ou selvagens, podem se beneficiar dessa interagéo
entre o processo de fermentagcdo e as caracteristicas naturais das frutas,
produzindo estilos muito apreciados.

(B)Hoppy x Bitter (0,71) (Hoppy x Min IBU 0,3/ Hoppy x Max IBU 0,19): A
percepgdo de amargor ndo esta necessariamente associada a uma cerveja
altamente lupulada, como é o caso do estilo americano New England IPAs
(NEIPAs) ou Juicy IPAs desenvolvidas na costa leste dos Estados Unidos.
Claramente é natural que cervejas altamente lupuladas tenham uma alta
correlagdo com a percepgao de amargor devido ao processo classico de adigao
de lupulo na fervura para extragao dos alfa-acidos que sao as substancias que
conferem amargor a cerveja. Porém com o avanco das técnicas de lupulagem,
principalmente o late hopping na fervura, o hop stand no whirlpool, a
preferéncia pela adicdo de altas cargas de lupulo no dry hopping sem
necessariamente aumentar o amargor da cerveja. Essas técnicas tém permitido
aos cervejeiros realcarem os aromas e sabores de lupulo, sem
necessariamente aumentar significativamente o amargor da cerveja por
justamente poderem extrair com mais eficiéncia as substancias de aroma e
sabor, que sdo os dOleos essenciais do lupulo, sem extrairem as substancias
que conferem amargor, pois essas substancias de amargos sao muito pouco
soluveis em baixas temperaturas ou temperatura ambiente. As NEIPAs e Juicy
IPAs sdo conhecidas por sua aparéncia turva, corpo macio e “suculento”, além
de seus perfis de sabor e aroma frutados e tropicais, como manga, maracuja,
goiaba, péssego, mamao, cbco, laranja, provenientes exclusivamente dos
Oleos essenciais de lupulos especificos.

(C)Sweet x ABV (0,57): Em termos organolépticos, a percepgao de “alcool” em
bebidas como cervejas especiais, vinhos e demais bebidas fermentadas pode
apresentar caracteristicas que podem ser descritas como "doce" em certos
casos. Isso ocorre porque o alcool etilico produzido associadamente a alguns
alcoois de cadeia simples, juntamente a produgao de glicerol para controle da
pressao osmotica da levedura durante o processo fermentativo, pode promover

uma sensagao adocicada e até mesmo que se assemelhe a texturas licorosas
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na lingua, especialmente em concentragdes mais baixas. O nivel de dogura ou
a sensacao de dogura pode variar dependendo do teor alcodlico da bebida e
pode estar associada com a presenc¢a de outros sabores, como o acucar
residual, e da forma como os sabores se combinam no paladar. Por exemplo,
em vinhos de sobremesa, cervejas escuras licorosas de alto teor alcodlico,
muitas cervejas da escola belga de alto teor alcodlico ou alguns licores
adocicados, o alcool pode ser sentido como parte de uma experiéncia mais
doce. No entanto, em concentracdes mais elevadas ou em bebidas destiladas
com alto teor alcodlico, o alcool geralmente n&o € descrito como doce, mas sim
como picante ou quente, inclusive pela auséncia do glicerol produzido durante
a fermentacgéo separado do alcool etilico no processo de destilacédo (LIMA, L.
L. DE A.; MELO FILHO, 2011; SILVA, V. D. M. DA et al., 2022).

(D)Malty x Body (0,71): Existe forte correlagao linear positiva entre o nivel de
maltes e o corpo da cerveja. Cervejas maltadas geralmente contém uma
proporgao significativa de malte em sua receita. Maltes mais escuros, como
malte torrado, caramelizado ou chocolate, tendem a adicionar corpo e uma
sensagao mais rica a cerveja. Além disso, durante o processo de brassagem,
a agua quente é usada para extrair agucares do malte. O tempo e a temperatura
da brassagem afetam a quantidade e o tipo de agucares extraidos. Em cervejas
maltadas, pode haver uma maior presenca de agucares niao fermentaveis, o
que contribui para um corpo mais robusto, ja4 que esses agucares nao sao
totalmente convertidos em alcool durante a fermentagdo (BAXTER; HUGLES,
2001; LANGSTAFF; LEWIS, 1993; MOSHER; DANIELS; CALAGIONE, 2017).

O mapa de calor sugere que a correlagao entre as avaliagdes ¢é alta. Contudo,
as notas por caracteristicas citadas nao estdo correlacionadas entre si e com o valor
das reviews.

Visando apresentar um exemplo de como a modelagem pode contribuir para a
analise sensorial de cervejas, foi desenvolvido um modelo de regressao tendo por
variavel alvo o teor alcodlico (‘ABV’). As caracteristicas incluidas no modelo foram os
scores de 'Sweet', 'Spices', 'Astringency’, 'Sour'. A delimitagado destas caracteristicas
foi realizada por um processo de tentativa e erro. Os resultados obtidos mostram como
essas quatro notas estdo relacionadas ao ABV, algo que nao é linearmente

correlacionavel. A Figura 12 indica os resultados de Erro Quadratico Médio (MSE)
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variando-se a métrica de calculo de distancias (Euclideana, Manhattan e Chebyshev)
e 0 numero de vizinhos (3 a 20) considerados pelo algoritmo. Nota-se que o valor
otimo se encontra para o valor de 11 vizinhos com distancia entre os pontos calculada
pela métrica Manhattan. A Figura 13 apresenta os valores reais e preditos da

modelagem.

Figura 12. Valores do MSE considerando diferentes métricas de calculos de
distancias e numero de vizinhos.
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Figura 13. Valores reais versus valores preditos para a variavel ABV.
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5 CONCLUSAO

O KNN pode ser sensivel a escala das variaveis e a escolha do numero de
vizinhos. Os resultados mostram que o modelo KNN, com 11 vizinhos, conseguiu
representar o conjunto de teste dos dados com MSE de ~1.1, o que € uma previsao
razoavel ao relacionar as caracteristicas 'Sweet', 'Spices', 'Astringency' e 'Sour' com o
ABV.

Este estudo utilizou uma analise de dados e um algoritmo classico de
aprendizado de maquina para proporcionar uma referéncia aos produtores de cerveja.
Dessa forma, torna-se viavel aprimorar a formulagdo de um produto com base nas
classificacdes feitas pelos clientes, representando um método mais econémico em
comparagao com a analise laboratorial dos componentes presentes na cerveja.

Para anadlises futuras é sugerida a implementacdo de algoritmos mais
rebuscados de forma a melhorar a representagao do conjunto de teste dos dados,
deixando ainda mais clara a relagdo entre caracteristicas da cerveja e as avaliagdes

e melhorando a qualidade do produto.
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