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IMPACTOS 

 
Tabla 1. Impactos de la espectroscopia de Infrarrojo cercano (NIRS) 

 

IMPACTO PRODUCTO BENEFICIARIO(S) 

Económico 
Reducción de costos en 
comparación con métodos 
tradicionales 

Industria cervecera 

Responsabilidad social 
Garantiza calidad y seguridad en 
el producto y satisfacción del 
consumidor 

Industria cervecera y 
consumidores 

Científico 
Generación de nuevo 
conocimiento 

Industria cervecera y 
comunidad científica 

Indicadores de Gestión 
Monitoreo en tiempo real de la 
producción 

Industria cervecera y 
colaboradores 

Tecnológico Creación de modelos predictivos 
Industria y comunidad 
científica 

Técnico 
Metodologías robustas, precisas 
y trazables 

Industria cervecera y entes de 
vigilancia y regulación 

Ambiental 
Reducción de residuos 
generados durante procesos de 
análisis 

Industria y comunidad  

Social 
Confianza en el producto por 
parte del consumidor 

comunidad consumidora 

Cultural 
No altera la autenticidad de la 
elaboración a nivel artesanal 

Cerveceros artesanales y 
comunidad 
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RESUMEN 
 
En la revisión de la gestión de calidad de la cerveza, se aborda la complejidad y los recursos necesarios para 
evaluar sus componentes como alcohol, fenoles, pH, azúcares, aminoácidos, gases, color y turbidez. La 
integración de métodos fisicoquímicos con técnicas microbiológicas o pruebas sensoriales junto con la 
espectrofotometría ha demostrado ser eficaz para este propósito. Dentro de las técnicas espectroscópicas, la 
espectroscopía de infrarrojo cercano (NIRS) destaca por su capacidad de medir múltiples componentes de manera 
rápida y no destructiva. Estudios han demostrado su eficacia en la determinación precisa de alcohol y otros 
compuestos fermentados, reduciendo la dependencia de métodos tradicionales más lentos y costosos. La NIRS 
se utiliza en diferentes fases del proceso de producción cervecera y permite un monitoreo en tiempo real que 
facilita ajustes en la producción. Experimentos han validado su aplicabilidad en la evaluación de componentes 
específicos en fermentaciones complejas. Además, la combinación de la NIRS con inteligencia artificial y modelos 
de aprendizaje automático ha potenciado su precisión, permitiendo la detección temprana de fallos y optimización 
del proceso de fermentación. 
 
Palabras clave: Cerveza, métodos sensoriales, espectroscopía de infrarrojo cercano (NIRS), monitoreo en tiempo 
real, inteligencia artificial, modelos de aprendizaje automático.  
 
 

Review: Advances in Near Infrared Spectroscopy (NIRS) Applications in the Analysis of Beer Quality 
Parameters 

ABSTRACT 
 
In the review of beer quality management, the complexity and resources required to assess its components, such 
as alcohol, phenols, pH, sugars, amino acids, gases, colour, and turbidity, are addressed. Integrating 
physicochemical, microbiological, sensory, and spectroscopic methods is effective and efficient. Among the 
spectroscopic techniques, near-infrared spectroscopy (NIRS) stands out for its ability to measure multiple 
components quickly and non-destructively. Studies have demonstrated its effectiveness in precisely determining 
alcohol and other fermented compounds, reducing the reliance on slower and more expensive traditional methods. 
NIRS is used at different stages of the brewing process and allows for real-time monitoring that facilitates production 
adjustments. Experiments have validated its applicability in evaluating specific components in complex 
fermentations. Furthermore, the combination of NIRS with artificial intelligence and machine learning models has 
enhanced its precision, enabling early fault detection and optimization of the fermentation process. 
 
Keywords: Beer, sensory methods, near-infrared spectroscopy (NIRS), real-time monitoring, artificial 
intelligence, machine learning models. 
 
 

HIGHLIGHTS 
 

1. Análisis Multicomponente: NIRS permite la medición simultánea de varios componentes, como alcohol, 
azúcares y proteínas, con alta precisión y sin destruir las muestras. 

mailto:Javier.posada00@usc.edu.co


 

 

2. Portabilidad y Economicidad: La implementación de espectrofotómetros portátiles de infrarrojo cercano 
simplifica el monitoreo del proceso, reduciendo costos de producción y mejorando la calidad del producto. 

3. Integración con Inteligencia Artificial: La combinación de NIRS con técnicas de inteligencia artificial y 
aprendizaje automático ha permitido desarrollar modelos predictivos que optimizan la producción de 
cerveza al predecir con precisión componentes críticos y detectar fallas tempranas. 

4. Calibración Específica: La técnica requiere calibraciones específicas para diferentes tipos de cerveza, 
complicadas de realizar y mantener debido a la variabilidad inherente en su composición 

 
 

  

1. INTRODUCCIÓN 
 
En la industria cervecera, la calidad del producto final depende de muchos factores que deben controlarse y 
controlarse durante la producción. Tradicionalmente, la evaluación de estos parámetros de calidad ha requerido 
técnicas analíticas laboriosas y costosas, que a menudo implican la destrucción de muestras. En este contexto, la 
espectroscopía de infrarrojo cercano (NIRS, por sus siglas en inglés) reluce como una herramienta poderosa y no 
destructiva para la evaluación de la calidad de la cerveza, al ofrecer rapidez, precisión y una mayor eficiencia en 
el control de calidad (Basile et al., 2023). 
 
La espectroscopía NIRS se basa en la interacción de la luz infrarroja cercana con la materia, proporcionando 
información detallada sobre la composición química y física de una muestra. En el análisis de la cerveza, esta 
técnica ha demostrado ser efectiva para evaluar múltiples parámetros clave, como el contenido de alcohol, 
azúcares residuales, compuestos aromáticos y la presencia de contaminantes. La capacidad de NIRS para realizar 
análisis en tiempo real les permite a los productores de cerveza ajustar rápidamente los procesos de producción, 
asegurando un producto final consistente y de alta calidad. 
 
Los avances recientes en la tecnología NIRS han ampliado aún más sus aplicaciones en la industria cervecera. 
Innovaciones en hardware y software han mejorado la sensibilidad y la precisión de los equipos NIRS, lo cual ha 
permitido la detección de compuestos a niveles muy bajos. Además, la integración de algoritmos de aprendizaje 
automático ha permitido la creación de modelos predictivos más robustos, que pueden interpretar datos 
espectrales complejos con mayor exactitud, así como lo evidenciaron (Wefing et al., 2021) al determinar los niveles 
de nitrógeno amino libre en el mosto de cerveza con una sonda de transflectancia NIRS que, mediante algoritmos 
y el análisis de datos en tiempo real. Estos desarrollos han hecho que la espectroscopía NIRS sea una herramienta 
indispensable para la investigación y el desarrollo de nuevos productos cerveceros. 
 
Uno de los beneficios más significativos de la espectroscopía NIRS es su capacidad para realizar análisis no 
destructivos sin comprometer la integridad de las muestras (Arslan et al., 2021). Esto no solo reduce los costos 
asociados con el desperdicio de material, sino que también permite un monitoreo continuo y en línea durante el 
proceso de producción. Por ejemplo, los sistemas NIRS pueden instalarse en las líneas de producción para 
proporcionar información en tiempo real sobre el progreso de la fermentación. 
Este artículo revisa los avances recientes en las aplicaciones de NIRS para el análisis de la calidad de la cerveza, 
así como su diversidad de uso e integración con otras técnicas quimiométricas. 
 
 

2. METODOLOGÍA   
 
Inicialmente se establecieron los objetivos principales de esta revisión, los cuales incluían identificar y evaluar 
estudios científicos recientes sobre el uso de la espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) en la industria 
cervecera, así como destacar los parámetros de calidad que pueden analizarse a través de esta técnica. 
 
2.1. Búsqueda bibliográfica y criterios de inclusión y exclusión. 
 



 

 

Se realizo una búsqueda detallada de publicaciones científicas relacionadas con la aplicación de la espectroscopia 
de infrarrojo cercano (NIRS) en el análisis de parámetros de calidad de la cerveza. Las principales bases de datos 
empleadas para este propósito fueron Google scholar, sciendirect, clarivate, entre otras. Los términos de 
búsqueda incluyeron "NIRS spectroscopy", "beer quality analysis", "Near Infrared" y "brewery applications". Se 
incluyeron artículos publicados dentro de los últimos 7 años para asegurar la consideración de los avances más 
recientes. 
  
Los artículos se seleccionaron con base en los siguientes criterios:  
 

• Utilización de NIR para la evaluación de parámetros de calidad específicos en la cerveza, como contenido 
de alcohol, densidad, color, amargor y perfil de compuestos volátiles.  

• Que mostraron resultados experimentales con datos cuantitativos. 

• Se excluyeron estudios que carezcan de una metodología clara o resultados específicos relacionados con 
la calidad de la cerveza.  

 
Para cada artículo seleccionado, se extrajeron los siguientes elementos de datos: 
 

- Información del autor y año de publicación con ayuda de un gestor bibliográfico (Mendeley Reference 
Manager). 

- El objetivo del estudio. 
- La metodología utilizada, incluyendo el tipo específico de equipo NIR empleado, el rango espectral 

investigado y las condiciones experimentales implementadas.  
- Parámetros de calidad de la cerveza analizados. 
- Técnicas estadísticas o químicas empleadas para el análisis de datos. 
- Hallazgos y conclusiones clave. 

 
Los datos extraídos se organizaron en una tabla para facilitar la comparación. Se realizo un análisis cualitativo, 
destacando las tendencias, las metodologías comunes y los principales avances en la aplicación de la 

espectroscopia NIR en el análisis de la cerveza.  
 

3. DESARROLLO Y DISCUSIÓN  
 
3.1. Ventajas y limitaciones de la espectroscopia de infrarrojo cercano en el análisis de la calidad de la 
cerveza 
 
La gestión de calidad de la cerveza demanda tiempo e implica analizar propiedades y componentes como alcohol, 
fenoles, pH, azúcares, aminoácidos, gases, color y turbidez, lo que se produce en varias fases; según la tecnología 
empleada, puede ser costoso y extenuante para los fabricantes mundiales, ya que demanda el uso de métodos, 
como fisicoquímicos, microbiológicos, sensoriales y espectroscópicos. No hay un método o técnica que sea mejor 
que otro, no obstante, la evidencia muestra que el uso integrado de estos funciona de forma efectiva y eficiente 
para valorar la calidad en el proceso de fabricación de la cerveza (Mutz et al., 2020)   
 
La NIRS permite medir simultáneamente múltiples componentes, como alcohol, azúcares, proteínas y más, de 
manera rápida y no destructiva. Según (Wójcicki, 2019) y (Gorla et al., 2022),en estudios diferentes, pero con 
resultados similares, señalaron que la aplicación de la NIRS en la estimación del contenido de alcohol en bebidas 
y otros compuestos fermentados, ha demostrado ser efectiva y precisa. La espectroscopia de infrarrojo cercano 
(NIRS) permite analizar rápidamente y no destructivamente diversos componentes, como alcohol, azúcares y 
proteínas. Desde 2004 se le ha dado este uso a la técnica, como bien lo practicaron (Engelhard et al., 2004). Esta 
técnica ha sido adoptada cada vez más en la industria de las bebidas alcohólicas (no solo de la cerveza) debido 
a su capacidad para proporcionar mediciones en tiempo real y en el lugar de producción, lo cual reduce la 
necesidad de métodos tradicionales que son más lentos, costosos y laboriosos. Por ejemplo,(Tapiero Cuellar & 
Valle Mora, 2022a) desarrollaron un estudio con metodologías analíticas para la cuantificación del metanol en, 
utilizando espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS) y análisis multivariante. Para llevar a cabo el análisis, se 
registraron los espectros NIRS de las muestras preparadas, creando una matriz de datos que se utilizó para 
desarrollar modelos multivariantes. Estos modelos se construyeron utilizando diferentes algoritmos, lo que permitió 
obtener resultados precisos en la cuantificación del metanol. La metodología se diseñó para cumplir con los 



 

 

estándares de calidad y seguridad establecidos en la norma AOAC 972.11, que fija un límite de metanol de 100 
mg/dm³. Como resultado, se obtuvo un Error Cuadrático Medio de Predicción (RMSEP) de 0.7766% y el coeficiente 
de correlación (R²) alcanzó un valor de 0.9553, lo que indica una alta precisión en las predicciones del contenido 
de metanol. 
 
(Vann et al., 2017) demostraron la eficacia de la espectroscopia visible e infrarroja cercana mediante un 
experimento en el que monitorearon la fermentación de la cerveza en tiempo real. En este estudio, se utilizaron 
espectrómetros para medir las propiedades espectrales de muestras de cerveza a lo largo de todo el proceso de 
fermentación. El experimento implicó la recolección de datos espectrales en intervalos regulares, permitiendo un 
seguimiento continuo y detallado de los cambios en la composición de la cerveza. Los datos recopilados fueron 
analizados mediante métodos quimiométricos avanzados, que correlacionaron las mediciones espectrales con las 
concentraciones de componentes clave como el alcohol, los azúcares y otros metabolitos relevantes. En la 
validación a escala piloto de 300 L, se monitorizó en línea el conteo total de células (TCC), la gravedad específica 
(SG), el nitrógeno amino libre (FAN) y el porcentaje de alcohol por volumen (% v/v). Los modelos generados a 
partir de tres lotes de calibración para cada uno de estos componentes exhibieron un error estándar de validación 
cruzada (SECV) y un ajuste de los resultados predichos frente a los reales cruzados validados altamente 
favorables (SECV, R²): SG (0.00072, 0.995), etanol (0.17% v/v, 0.990), FAN (16.5 mg/L, 0.886) y TCC (1.24 × 10⁶ 
células/mL, 0.640). 
 
Se identificaron como los datos más relevantes para el metabolismo celular la tasa de consumo de azúcar, la tasa 
de producción de etanol, el rendimiento de etanol y el tiempo de retraso de la fermentación. Estos 'parámetros de 
rendimiento crítico' fueron incorporados en una innovadora estrategia de control feed-forward, donde la tasa de 
inoculación de levadura se ajustaba en función de los valores de los parámetros de rendimiento crítico del lote 
anterior. Los resultados mostraron que la espectroscopia visible e infrarroja cercana podía detectar con alta 
precisión y rapidez las variaciones en estos componentes al proporcionar información en tiempo real sobre el 
estado de la fermentación. Esto permitió a los investigadores ajustar y optimizar el proceso de fermentación de 
manera más eficiente. 
 
La combinación de la tecnología NIRS junto con quimiometría es una práctica de uso frecuente en las empresas, 
tanto de bebidas alcohólicas y no alcohólicas como de alimentos (Grassi & Alamprese, 2018). Por 
ejemplo,(Efenberger-Szmechtyk et al., 2018) realizó un estudio similar en el que acudió a la espectroscopía y la 
quimiometría para valorar no solo los componentes y la calidad de las bebidas sino también sus adulterantes, algo 
que por ejemplo en la cerveza o el vino es esencial por el número de componentes y reacciones que hay entre 
ellos. Frente a lo anteriormente expuesto,(Preti, 2019) señaló que el progreso en la autenticación de bebidas 
alcohólicas mediante la aplicación de técnicas analíticas combinadas como la espectroscopía y la quimiometría 
ha sido un área de gran interés debido a la popularidad y alto costo de estos productos. La aplicación de técnicas 
analíticas multivariadas como el NMR, la huella de ADN, y el análisis isotópico, entre otras, ha permitido verificar 
la autenticidad de las bebidas, en un sector donde el origen, los métodos de producción (varios de los cuales son 
de tipo artesanal y rudimentario, y la ausencia de colorantes y saborizantes artificiales se reconocen como valores 
agregados del producto.  
 
A su vez, (Anjos et al., 2022) realizaron una investigación centrada en la predicción de fenoles volátiles en 
aguardientes de vino mediante modelos de calibración PLS-R, utilizando espectroscopía de infrarrojo cercano 
(NIR). Este estudio evaluó la capacidad de la tecnología NIR, combinada con quimiometría, para desarrollar 
modelos de calibración que permitieran predecir con precisión el contenido de fenoles volátiles en aguardientes 
de vino (AWS). Las muestras analizadas fueron producidas en el marco del proyecto Oxyrebrand, que empleó 
diferentes especies de madera (castaño y roble) y tecnologías de envejecimiento, tanto tradicionales (barricas de 
250 litros) como alternativas (damajuanas de 50 litros con duelas de madera). Se recolectaron 120 muestras de 
AWS, sometidas a un proceso de envejecimiento en las condiciones mencionadas. Las muestras fueron 
analizadas en dos momentos clave: al inicio del embotellado y después de seis meses de envejecimiento. Para 
asegurar la validez de los resultados, se realizaron réplicas y mediciones analíticas. Los datos espectrales se 
obtuvieron mediante espectroscopía NIR en el rango de 12,500 a 4,000 cm⁻¹, y se desarrollaron modelos de 
calibración PLS-R. Los resultados mostraron altos niveles de precisión, con coeficientes de determinación (r²) de 
96.34 para guaiacol, 96.1 para 4-metil-guaiacol, 96.06 para eugenol, 97.32 para syringol, 95.79 para 4-metil-
syringol, y 95.97 para 4-allyl-syringol. Además, el índice de rendimiento predictivo (RPD) fue de 5.23 para guaiacol 
y 6.11 para syringol, en suma, una excelente capacidad predictiva. 



 

 

 

 
Figura 1. Representación de PCA de las cargas y puntuaciones de todas las muestras de AWS y todos los fenoles 
volátiles analizados.(Anjos et al., 2022). La Figura muestra que los contenidos de guaiacol, 4-metil-guaiacol, 
eugenol, syringol, 4-metil-syringol y 4-alil-syringol en los aguardientes de vino (AWS) variaron ampliamente debido 
a las diferentes modalidades de envejecimiento. 
 
Por su parte, (Fox, 2020) exploró las oportunidades que ofrece la espectroscopia infrarroja para la evaluación en 
tiempo real de la calidad en la industria cervecera, pero con un sistema integrado de inteligencia artificial para la 
detección inteligente de fallos en la cerveza, utilizando la comparación entre espectroscopia de infrarrojo 
cercano (NIRS) y un nuevo sensor electrónico (e-nose) combinado con modelos de aprendizaje automático. 
Para esto, se utilizó una cerveza comercial como prototipo base, mezclada con 18 fallos comunes y un aroma de 
control. Las 19 combinaciones de perfiles aromáticos se usaron como objetivos para la modelización con 
aprendizaje automático. Se desarrollaron seis modelos distintos, dos basados en los valores de absorción NIRS 
y cuatro en lecturas del e-nose, con el algoritmo de regularización bayesiana demostrando ser el más adecuado 
para la clasificación con precisiones de hasta el 98.9% sin signos estadísticos de sobreajuste o subajuste. El 
estudio concluye que la integración de la espectroscopia NIRS y el e-nose permite la predicción simultánea de 
diversas características del mosto y la cerveza. Sin embargo, pone de manifiesto a su vez que la tecnología NIRS, 
si bien es efectiva por sí misma, para maximizar su uso se debe combinar con otras técnicas. Así sugiere que la 
implementación de sensores ópticos o sondas en línea durante el proceso cervecero, como la maceración, el 
lavado, la ebullición y la fermentación, obtiene datos más precisos y útiles en tiempo real. Esto facilitaría el control 
de parámetros como el °Plato, así como perfiles de azúcares y aminoácidos. 
  
En un estudio similar, pero con usos más variados y complejos que la misma cerveza, (Seesaard & Wongchoosuk, 
2022) se emplearon diversos sensores de gas, como polímeros conductores y nanomateriales basados en 
carbono, para adsorber moléculas de olor. Los datos obtenidos de los sensores se procesaron utilizando 
algoritmos de aprendizaje automático y métodos estadísticos como el análisis de componentes principales (PCA) 
y el análisis discriminante lineal (LDA). Los resultados del estudio mostraron que las e-noses eran eficaces para 
la detección temprana de fallos en la producción de cerveza, la predicción de la degradación del vino y la 
evaluación de la frescura del pan. Por ejemplo, se utilizó un sistema de e-nose con 13 sensores MOS para detectar 
la concentración de etanol en siete tipos de cervezas, logrando una alta precisión en la detección de niveles de 
alcohol. Las limitaciones identificadas incluyeron la deriva de los sensores debido al envejecimiento, lo que podía 
causar sesgos en las mediciones realizadas en diferentes intervalos de tiempo. El estudio concluyó que las e-
noses pueden evaluar de forma rigurosa y precisa los procesos de fermentación. En un amplio estudio de revisión 
con condiciones similares, pero centrado exclusivamente en el análisis de los componentes del vino-bebida 
alcohólica a la que, al igual que la cerveza, se le han practicado distintos tipos de análisis con la tecnología de la 
espectroscopia (Yu et al., 2018), demostraron su aplicabilidad para valorar la cantidad y calidad de los 
componentes de esta bebida, sin embargo, también señalaron que existen diversas limitaciones, que incluyen la 
necesidad de calibraciones específicas para diferentes tipos de vino y la variabilidad inherente en sus composición, 
debido a factores como la variedad de uva, las condiciones climáticas y los métodos de vinificación, condiciones 
que, con la cerveza, tienen similitud. Al final, se señala que, con el avance continuo en la tecnología y los métodos 



 

 

analíticos, las perspectivas futuras son prometedoras, especialmente en la integración de la espectroscopia con 
técnicas de inteligencia artificial y aprendizaje automático que, como se verá, son actualmente un método de uso 
común.  
 
Por su parte, en el estudio de (Helfer et al., 2022), se investigó la aplicación del procesamiento paralelo para 
mejorar la selección de variables espectrales en el control de calidad de la cerveza. Utilizando un conjunto de 
datos de espectroscopía de infrarrojo cercano (NIRS) de 60 muestras de cerveza y sus extractos primitivos, se 
distribuyó la tarea entre varios dispositivos Raspberry Pi 3 Model B conectados en red. El Raspberry Pi 3 Model 
B es una pequeña computadora de placa única, de bajo costo y tamaño compacto, diseñada para ser utilizada en 
una variedad de aplicaciones informáticas y educativas. En este caso, permitió reducir el tiempo de procesamiento 
en un 57 % comparado con un ordenador de escritorio única. El modelo de regresión lineal resultante mostró un 
coeficiente de determinación de 0.999 y un error cuadrático medio de validación cruzada (RMSECV) de 0.216. La 
investigación también evidenció que el uso de múltiples dispositivos móviles, como los Raspberry Pi, proporciona 
una ventaja significativa en términos de tiempo de procesamiento. Un gráfico presentado en el estudio comparó 
el tiempo real de la aplicación con una simulación basada en la ecuación y = 511.34 × (−0.835), mostrando que, 
aunque el rendimiento mejora con la adición de más dispositivos, los valores se estabilizan a medida que aumenta 
el número de dispositivos. Este resultado subraya la eficacia del procesamiento paralelo, aunque también señala 
que la ganancia de tiempo se reduce después de cierto umbral. Además, la comparación de los resultados 
obtenidos con una sola computadora frente a los dispositivos en paralelo demostró que el tiempo necesario para 
encontrar la mejor solución se redujo con el enfoque paralelo. La investigación reveló que el uso de hasta cuatro 
dispositivos Raspberry Pi proporcionó una mejora del 57% en la rapidez de procesamiento sin sacrificar la 
precisión del modelo de regresión lineal. Sin embargo, el estudio también identificó limitaciones relacionadas con 
el número de iteraciones, que puede prolongar el tiempo de procesamiento y requerir más dispositivos. Esto, en 
la práctica, implica una mayor destinación de recursos tanto humanos como económicos. 
Otro aspecto importante es que la NIRS puede ser utilizada en diferentes etapas del proceso de producción de la 
cerveza, desde la materia prima hasta el producto final. (Blanco et al., 2004) mencionan que el monitoreo del 
proceso de fermentación de la cerveza mediante espectroscopia FT-NIRS no solo es factible, sino que también 
ofrece una visión detallada de las transformaciones químicas que ocurren durante la fermentación, cualidad que 
conlleva a ver la generación de propiedades y características que hacen único a un producto. A su vez, también 
mostraron la capacidad de la NIRS combinada con regresión por mínimos cuadrados parciales (PLS) para 
monitorizar la fermentación de la cerveza, proporcionando datos precisos y en tiempo real. Estas cifras cobran 
relevancia porque aún a comienzos de la década ya se tenían datos de alto valor respecto a esta técnica.  
 
El uso de la NIRS no solo se limita a la determinación del contenido de alcohol, sino que también se extiende a la 
medición de otros componentes cruciales. (Yang et al., 2021) han demostrado que esta tecnología es eficaz para 
monitorear el proceso de fermentación de la cerveza, puesto que les permite a los productores ajustar los 
parámetros de producción en tiempo real para asegurar la calidad del producto final. En su estudio, desarrollaron 
un modelo de predicción basado en regresión por mínimos cuadrados parciales y métodos de validación cruzada 
interna, alcanzando un coeficiente de determinación (R²) superior a 0.98, lo que indica una excelente relación 
lineal entre las predicciones y los valores reales. Además, el error cuadrático medio de predicción mostró que el 
modelo tiene una alta credibilidad. A través del control adecuado de las concentraciones de glucosa en la 
fermentación de gluconato de sodio (SG) y de glucosa y aceite en la fermentación de sophorolípidos (SLs) 
utilizando el modelo NIRS, los títulos de SG y SLs aumentaron en un 11.8% y 26.8%, respectivamente. Estos 
resultados subrayan la precisión y aplicabilidad del modelo NIRS en entornos de fermentación complejos, 
haciendo que los análisis sean más rápidos y precisos sin la necesidad de preparar muestras complejas. 
 
Por su parte, y en esa misma línea, (Estevão & Lourenço, 2020) proponen el uso de la espectroscopía infrarroja 
como una herramienta para la vigilancia continua de parámetros clave en la fabricación de cerveza, siguiendo el 
enfoque de Tecnología Analítica de Procesos (PAT). En su estudio analizaron dieciséis formulaciones de cerveza 
con maltas de cebada, arroz, maíz y avena, utilizando espectrómetros infrarrojos fuera de línea y analizadores de 
cerveza para determinar el alcohol, la densidad, el pH y el color. Los resultados obtenidos muestran que los 
modelos de regresión por Mínimos Cuadrados Parciales (PLS) alcanzaron coeficientes de determinación y 
predicción altos para estos parámetros. La capacidad de monitorear en tiempo real el contenido alcohólico, la 
densidad, el pH y el color de la cerveza mediante espectroscopía infrarroja ha avanzado, sin duda. Los modelos 
de regresión PLS utilizados en el estudio demostraron ser efectivos, con coeficientes de determinación de hasta 
98.1% para el color y 95.4% para el contenido de alcohol. Este alto nivel de precisión permite a los productores 



 

 

ajustar los parámetros del proceso de manera dinámica y proactiva, minimizando la necesidad de reprocesar o 
descartar lotes que no cumplan con los estándares de calidad. La aplicación de la herramienta PAT en la 
producción de cerveza tiene un impacto importante en la eficiencia del proceso manufacturero, especialmente en 
procesos prolongados. Además, señalaron que la espectroscopía infrarroja permite la integración continua del 
monitoreo de parámetros críticos, lo que facilita la adaptación rápida a las variaciones del proceso y asegura que 
los productos finales cumplan con las especificaciones deseadas. Esta metodología no solo optimiza la 
producción, sino que también contribuye al desarrollo de productos alimenticios con un control de calidad más 
riguroso y fiable. 
 
Además de su uso en la monitorización de la fermentación, la espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS) también 
se ha aplicado para evaluar la calidad de las materias primas en la producción de cerveza. (Zhou et al., 2024) 
encontraron que la NIRS es eficaz para clasificar diferentes variedades de cebada y lúpulo, lo que permite a los 
productores seleccionar las mejores materias primas para sus procesos de elaboración. Este control de calidad 
temprano en la cadena de producción garantiza que solo se utilicen ingredientes de la más alta calidad en la 
elaboración de la cerveza. 
  
La implementación de NIRS en la evaluación de materias primas implica la recolección de datos espectrales en 
un rango de 800 a 2500 nm, lo cual abarca un amplio espectro de absorciones que pueden correlacionarse con la 
composición química de los ingredientes. Mediante el uso de técnicas quimiométricas, como el Análisis de 
Componentes Principales (PCA) y la regresión de Mínimos Cuadrados Parciales (PLS), se construyen modelos 
predictivos que relacionan los espectros obtenidos con las características fisicoquímicas de la cebada y el lúpulo. 
Lo anterior permite una clasificación precisa y rápida de las materias primas, facilita la selección de ingredientes 
óptimos y, una vez más, reduce la necesidad de métodos tradicionales más lentos y costosos (Behera et al., 2020). 
En otro estudio similar, (Čiča et al., 2019) aplicó los modelos de regresión parcial de mínimos cuadrados (PLS) 
para la identificación y clasificación de alcoholes superiores y compuestos fenólicos en espíritus de vino y brandies 
junto con la espectroscopía NIRS (infrarrojo cercano) en combinación con herramientas quimiométricas para 
distinguir entre diferentes grados de envejecimiento de estas bebidas. Para el análisis, se utilizaron 13 marcas de 
espíritus de vino con distintos períodos de envejecimiento y 3 brandies comerciales producidos en Croacia, 
analizando parámetros como etanol, ésteres, ácidos y metanol mediante cromatografía de gases (GC) y 
cromatografía líquida de alta resolución (HPLC). Los resultados del estudio revelaron una alta eficacia en la 
clasificación de las muestras, con una tasa de éxito del 93.8% al clasificar según alcoholes individuales y del 100% 
al hacerlo con fenoles individuales. La espectroscopía NIR mostró un rango de valores de RER (Rango de Error 
Relativo) entre 4.3 y 20.8. 
 
A partir de lo anterior, se puede reconocer que la tecnología NIRS se integra muy bien con otras y pueden funcionar 
en paralelo.  Su uso para el control de calidad de las materias primas no solo mejora la eficiencia y la velocidad 
del proceso de selección, sino que también contribuye a una mayor consistencia en la producción de cerveza 
(Pasquini et al., 2020). La capacidad de realizar mediciones no destructivas y en tiempo real permite a los 
productores realizar ajustes inmediatos en el proceso de elaboración, asegurando que cada lote de cerveza 
cumpla con los estándares de calidad establecidos. Además, la integración de espectroscopia NIRS con sistemas 
automatizados de control de proceso puede proporcionar un monitoreo continuo y una trazabilidad completa de la 
calidad de las materias primas, desde su recepción hasta su utilización en la producción, lo que resulta en una 
mayor transparencia y control sobre el producto final. 
 
Por ejemplo, (França et al., 2021) presentan un enfoque integral (o combinado) para monitorear la producción de 
cerveza artesanal, que incluye etapas como la maceración, circulación, ebullición, fermentación y carbonatación, 
combinando espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS) y el Control de Proceso Estadístico Multivariante 
(MSPC). Mediante el uso de un modelo de Análisis de Componentes Principales (PCA) con espectros NIRS 
recolectados en todas las fases del proceso, se generó un gráfico de control multivariante para seguir el desarrollo 
de la cerveza. Este método, que emplea una metodología simple, rápida y ecológica, demostró ser efectivo para 
monitorear y controlar la producción de cerveza artesanal de manera global y en cada etapa específica del proceso 
de fabricación. Se debe resaltar que los hallazgos del estudio sugieren que la combinación de las anteriores 
tecnologías podría simplificarse con un espectrofotómetro NIRS portátil, lo que llevaría a una implementación más 
económica sin sacrificar la fiabilidad o la calidad del modelo.  
 



 

 

En esa misma línea se encuentran (da Costa Fulgêncio et al., 2022), quienes justamente sí desarrollaron un 
estudio con espectrofotómetro portátil de infrarrojo cercano (NIRS). En efecto, propusieron y validaron un nuevo 
método rápido y directo utilizando un espectrofotómetro portátil de infrarrojo cercano (NIRS) combinado con 
regresión de Mínimos Cuadrados Parciales (PLS). Los valores de referencia para la validación del modelo se 
obtuvieron mediante cromatografía de gases con detección por ionización de llama (GC-FID), un método 
previamente desarrollado y validado para este propósito. Para construir un modelo robusto, se incluyó una amplia 
variedad de cervezas de diferentes estilos, marcas y cervecerías, y se registraron espectros NIRS en el rango de 
908 a 1676 nm para 92 muestras de cerveza, con un contenido alcohólico que varió de 3.2% a 10.9% (v/v). 
 
El modelo PLS desarrollado mostró resultados precisos, con un error cuadrático medio de calibración (RMSEC) y 
de predicción (RMSEP) de 0.5% y 0.6%, respectivamente. La metodología de un espectrofotómetro NIRS portátil 
se validó estimando parámetros como linealidad, exactitud, precisión, sensibilidad analítica, sesgo y desviación 
de predicción residual (RPD). Además, se calculó una región de confianza elíptica para verificar la linealidad del 
modelo y se estimaron intervalos de confianza basados en errores de predicción estándar para las muestras de 
validación. A su vez, (Gullifa et al., 2023) desarrollaron un estudio en el que validaron los usos del dispositivo 
espectroscópico portátil para diferentes industrias, como la agropecuaria, de producción de alimentos, minera y 
de bebidas alcohólicas y no alcohólicas, y concluyeron que es una de las formas más económicas y menos 
contaminantes que existen para valorar la composición química de bebidas alcohólicas como la cerveza o el vino, 
por ejemplo.  
 
Esta metodología demuestra ser efectiva para la determinación precisa del contenido de alcohol en cervezas de 
diversos estilos. En esta misma línea, para medir el contenido de azúcar están (Bonifazi et al., 2023), quienes 
consideran que uno de los parámetros más importantes a monitorear durante la fermentación es la densidad, ya 
que está directamente correlacionada con el contenido de alcohol y azúcar. Tradicionalmente, medir la densidad 
de la cerveza requiere usar un hidrómetro. En este estudio, se adoptó un enfoque simple y rápido para evaluar el 
contenido de azúcar en el mosto lupulado de la cerveza artesanal, basado en la utilización de un dispositivo 
espectroscópico portátil que opera en la región del infrarrojo de onda corta (SWIR) (1000-2400 nm), para ser 
utilizado tanto en línea como fuera de línea. El enfoque propuesto, más rápido que el método hidrométrico 
tradicional, permitió un mejor control del proceso, reduciendo los costos de producción y aumentando, al mismo 
tiempo, la calidad del producto. A partir de los espectros recolectados, adquiridos en modo de transreflectancia y 
los datos de densidad de referencia, se desarrollaron modelos de regresión por mínimos cuadrados parciales 
(PLS) capaces de predecir la densidad del mosto lupulado (i.e., Rp²=0.98 y RMSEP=0.3 °P; Rp²=0.97 y 
RMSEP=0.5 °P, después de la selección de puntuaciones VIP). La regresión PLS se optimizó mediante algoritmos 
de preprocesamiento utilizando un código ad hoc para lograr un rendimiento óptimo, y se redujo el tiempo de 
cómputo realizando una reducción de longitud de onda mediante el método de puntuaciones VIP. 
En un estudio similar, (Tapiero Cuellar & Valle Mora, 2022b) pero no orientado hacia la cerveza sino al aguardiente, 
se emplearon metodologías analíticas para la cuantificación del metanol en Aguardiente, utilizando espectroscopia 
de infrarrojo cercano (NIRS) y análisis multivariante. Así, se implementó un diseño de mezclas ternarias de 
metanol, etanol y agua (MDOE) para reducir las correlaciones entre variables y ampliar el rango de calibración. 
Para llevar a cabo el análisis, se registraron los espectros NIRS de las muestras preparadas, creando una matriz 
de datos que se utilizó para desarrollar modelos multivariantes. Estos modelos se construyeron utilizando 
diferentes algoritmos, lo que permitió obtener resultados precisos en la cuantificación del metanol. La metodología 
se diseñó para cumplir con los estándares de calidad y seguridad establecidos en la norma AOAC 972.11, que fija 
un límite de metanol de 100 mg/dm³. Los resultados del estudio son relevantes, puesto que se obtuvo un Error 
Cuadrático Medio de Predicción (RMSEP) de 0.7766%, lo que indica una alta precisión en las predicciones del 
contenido de metanol. Además, el coeficiente de correlación (R²) alcanzó un valor de 0.9553, lo que demuestra la 
robustez del modelo desarrollado.  
 
Pero (Mallet et al., 2021) indica que la precisión de estas mediciones en medios dispersivos, como el mosto 
cervecero, puede afectar la dispersión de la luz, un reto para interpretar los datos espectroscópicos. La sensibilidad 
de la NIRS para detectar ciertos compuestos traza puede ser limitada, lo que reduce su eficacia para detectar 
contaminantes o adulterantes en concentraciones muy bajas. En estos casos, la señal del compuesto de interés 
puede ser tan débil que se pierde en el ruido del espectro, dificultando la identificación y cuantificación precisa. A 
lo anterior se suma el hecho de que los algoritmos de análisis usados en NIRS pueden no ser robustos para 
diferenciar entre señales de compuestos de interés y ruido de fondo, lo que compromete su exactitud. No obstante, 
esto ha cambiado y con la incorporación de inteligencia artificial los algoritmos se fortalecen. Un estudio reciente 



 

 

propone una modificación a la ley de Bouguer–Beer–Lambert para abordar estas dificultades, ajustando la longitud 
del camino de la luz en función del contenido de agua. Esta nueva formulación pretende fortalecer la precisión de 
las mediciones NIRS en medios dispersivos para tener un modelo más robusto para la evaluación del contenido 
de agua y otros componentes críticos en la producción de cerveza. (Mallet et al., 2021) 
 
Si bien la tecnología NIRS combinada con otras técnicas es efectiva y reduce el error, es cierto que la comprensión 
limitada de la tecnología y la dependencia de complejas técnicas matemáticas se pueden constituir como barreras 
para una adopción más amplia en la industria, sobre todo en las pequeñas empresas que no disponen de 
suficientes recursos económicos (Chapman et al., 2019). 
 
3.2. Integración del NIRS con tecnologías de inteligencia artificial 
 
Cuando se combina con técnicas quimiométricas y de inteligencia artificial, esta metodología alcanza un nivel de 
precisión y eficiencia aún mayor. Estos modelos predictivos, alimentados con vastas bases de datos espectrales, 
permiten determinar con gran exactitud parámetros clave como el contenido de alcohol, la concentración de 
azúcares residuales, la intensidad de color y la estabilidad de la espuma, entre otros.  
 
Un estudio se centró en desarrollar un modelo de aprendizaje automático para predecir la presencia y patrón de 
54 proteínas específicas en la cerveza, utilizando un método rápido basado en la espuma de la cerveza y el 
contenido relativo de proteínas. Para ello, se analizaron triplicados de 24 muestras de cerveza mediante 
proteómica y se evaluaron 15 parámetros físicos (color, espuma y burbujas) usando el sistema RoboBEER y un 
dispositivo portátil de infrarrojo cercano (NIRS). Los datos obtenidos se utilizaron para desarrollar dos modelos de 
aprendizaje automático: el Modelo 1 basado en datos NIRS y el Modelo 2 basado en datos de RoboBEER. Los 
resultados mostraron que el Modelo 2 fue significativamente más preciso (r de prueba = 0.90; r general = 0.93) 
comparado con el Modelo 1 (r de prueba = 0.68; r general = 0.89), lo que sugiere que los parámetros físicos son 
mejores predictores de la calidad de la cerveza(Viejo & Fuentes, 2020). 
 
El análisis mostró que las proteínas en el rango de 0–20 kDa tenían una correlación negativa con el volumen 
máximo de espuma (MaxVol; r = -0.57) y la vida útil total de la espuma (TLTF; r = -0.58), mientras que las proteínas 
en el rango de 20–40 kDa presentaban una correlación positiva con estos mismos parámetros (MaxVol; r = 0.47 
y TLTF; r = 0.47). A pesar de que los espectros NIRS entre 1600–2400 nm mostraron varios sobretonos 
relacionados con el contenido de proteínas, estos no fueron adecuados para la predicción de proteínas específicas 
en la cerveza, ya que el Modelo 1 no mostró un alto coeficiente de correlación en la etapa de prueba y presentó 
subajuste de valores a lo largo de toda la escala. En contraste, los parámetros físicos (color, espuma y burbujas) 
lograron predecir las 54 proteínas con alta precisión en el Modelo 2, lo que puede atribuirse a la contribución 
significativa de las proteínas a la formación de espuma y a características como el color y la luminosidad de la 
cerveza. A pesar de que las proteínas en el rango de 40–60 kDa no mostraron correlaciones significativas con los 
parámetros físicos, algunas de estas proteínas se incluyeron en el modelo debido a su contribución a la alta 
precisión de este. Esto se explica porque las redes neuronales artificiales (ANN) son métodos de modelización no 
lineales capaces de encontrar relaciones complejas entre las entradas y los objetivos de predicción, a diferencia 
de las correlaciones lineales mostradas en la matriz. Aunque otros estudios han desarrollado modelos predictivos 
para proteínas usando datos NIRS con regresión por mínimos cuadrados parciales (PLS), estos solo predicen el 
contenido total de proteínas y no proporcionan resultados específicos y multitarget. Otros resultados con mayor 
precisión de modelización de ANN han sido reportados para diferentes propósitos, como parámetros de calidad 
de la cerveza y atributos sensoriales, usando parámetros físicos en lugar de datos sin procesar. 
 
En conclusión, la alta precisión del Modelo 2 sugiere que el método propuesto sería la primera técnica rápida, 
objetiva, asequible y fiable para evaluar la influencia de proteínas específicas en la espuma y la calidad de la 
cerveza, usando un enfoque de inteligencia artificial apoyado por robótica y aprendizaje automático. Este método 
podría utilizarse para predecir la influencia de diferentes proteínas en las características de calidad de la cerveza 
en la línea de producción de cervecerías tanto grandes como pequeñas. Además, este método permitió obtener 
un total de 69 parámetros fisicoquímicos, lo que supera el número de análisis que las cervecerías pueden realizar 
para evaluar la calidad de la cerveza en cada lote, permitiendo ofrecer productos de mayor calidad. 
 
En otro estudio se propuso un sistema inteligente para la detección de fallas en la cerveza utilizando 
espectroscopía de infrarrojo cercano (NIRS), una nariz electrónica de bajo costo y modelos de inteligencia artificial. 



 

 

El objetivo principal fue asegurar la calidad del producto y la aceptación del consumidor mediante la detección 
temprana de fallas. Se usó una cerveza comercial como prototipo base, enriquecida con 18 fallas comunes y un 
aroma control. Como objetivos de estos perfiles aromáticos se modelaron la clasificación con aprendizaje 
automático. Para desarrollar los modelos de aprendizaje automático, se crearon seis diferentes modelos. Los 
Modelos 1 (M1) y 2 (M2) se basaron en los valores de absorbancia NIRS y las lecturas de los sensores de la nariz 
electrónica, respectivamente, para clasificar las muestras en control, baja y alta concentración de fallas. Los 
Modelos 3 (M3) y 4 (M4) utilizaron NIRS y los Modelos 5 (M5) y 6 (M6) se basaron en las lecturas de la nariz 
electrónica, con los 19 perfiles aromáticos como objetivos para todos los modelos. Se probó un código 
personalizado que evaluó automáticamente el rendimiento de 17 algoritmos de redes neuronales artificiales (ANN) 
y realizó ajustes de neuronas. Los resultados mostraron que el algoritmo de regularización bayesiana fue el más 
adecuado para la clasificación, con precisiones de M1 = 95.6%, M2 = 95.3%, M3 = 98.9%, M4 = 98.3%, M5 = 
96.8% y M6 = 96.2%, sin señales estadísticas de subajuste o sobreajuste. Este sistema propuesto puede ser 
añadido a procesos de elaboración y vertido de cerveza robóticos a bajo costo, beneficiando tanto a cervecerías 
artesanales como a medianas y grandes empresas. La implementación de estas tecnologías permite evaluar 
múltiples lotes simultáneamente, ofreciendo una solución eficiente y portátil. (Viejo et al., 2021) 
En un estudio reciente, identificaron y cuantificaron compuestos volátiles en la cerveza mediante el uso de 
espectroscopía FTIR combinada con enfoques de aprendizaje automático. Se analizaron nueve tipos diferentes 
de cerveza, identificando 23 compuestos volátiles, entre ellos 12 ésteres, 4 alcoholes, 5 ácidos y 2 fenoles, 
utilizando GC-MS. A través del análisis de componentes principales (PCA), se logró discriminar eficazmente entre 
los diferentes tipos de cerveza, destacando el etil caproato, etil caprilato y el alcohol feniletil como los compuestos 
volátiles cruciales para esta diferenciación. La regresión por mínimos cuadrados parciales (PLS) se empleó para 
modelar y predecir el contenido de seis compuestos volátiles esenciales en las muestras de cerveza basándose 
en las longitudes de onda características del espectro FTIR, logrando valores de R² entre 0.9398 y 0.9994, y un 
error estándar de predicción (RMSEP) de 0.0122 a 0.7011. Este método ha demostrado ser consistente con los 
resultados obtenidos por GC-MS, validando su aplicación en la determinación de compuestos de sabor en 
muestras de cerveza. (Gao et al., 2024) 
 
Los resultados del estudio indican que la identificación de compuestos volátiles mediante PCA, seleccionando 
compuestos clave como el etil caproato, el alcohol feniletil y el etil caprilato con una contribución superior al 10% 
a la diferenciación de cervezas, es una estrategia efectiva. La factibilidad de establecer un modelo de 
cuantificación PLS basado en datos de espectros infrarrojos para la detección rápida y no destructiva de 
compuestos de sabor en la cerveza fue demostrada. El método cuantitativo propuesto fue validado dentro de 
ciertas concentraciones de seis compuestos volátiles en la cerveza, mostrando un valor de desviación estándar 
relativa (RSD) entre el método cuantitativo rápido y el GC-MS de 1.38% a 25.61%. Estos hallazgos sugieren que 
la espectroscopía FTIR, combinada con el aprendizaje automático, es una herramienta prometedora para la 
cuantificación de ciertos compuestos volátiles en la cerveza. (Gao et al., 2024)  
 
Si bien el NIRS es efectivo y en varios casos mucho más económico que los métodos tradicionales, la 
interpretación de los datos mediante esta tecnología y la construcción de modelos de predicción precisos 
dependen en gran medida de la aplicación de técnicas avanzadas de procesamiento de datos y análisis 
estadístico.  
 
La fermentación de la cerveza es un proceso dinámico que requiere un monitoreo constante de los parámetros 
ambientales para asegurar una producción eficiente. En un estudio desarrollaron una plataforma experimental de 
monitoreo en tiempo real basada en la tecnología NIRS sin contacto, que permite detectar sustratos y productos 
durante la fermentación. Mediante la regresión por mínimos cuadrados parciales y métodos de validación cruzada 
interna, se establecieron modelos de predicción para monitorear la fermentación de ácido láctico, sofrolípidos 
(SLs) y gluconato de sodio (SG). Los resultados mostraron una alta precisión y aplicabilidad del modelo NIRS en 
diferentes entornos de fermentación, con valores de R² superiores a 0.98, indicando una fuerte relación lineal. 
Este enfoque permitió incrementar significativamente los títulos de SG y SLs, demostrando la efectividad del 
control mediante NIRS en sistemas de fermentación complejos. (Yang et al., 2021) 
 
Todo lo anterior es posible usando dispositivos electrónicos, como sensores que, junto con inteligencia artificial, 
permiten analizar la composición química de bebidas como el vino o la cerveza, sino de alimentos y materiales 
robustos. Por ejemplo, el estudio realizado por (Liu et al., 2022) en el que cita los estudios de (Alexander et al., 
2018; Geană et al., 2020) describieron los mecanismos básicos de los instrumentos actuales de la tecnología 



 

 

sensorial inteligente y resumió sus aplicaciones en la evaluación de la autenticidad de las bebidas alcohólicas. Se 
abordaron aspectos como la discriminación de variedades y orígenes geográficos, la detección de fraudes y 
adulteraciones, la discriminación de los años de envejecimiento, la distinción de marcas y tipos, el análisis de 
aromas, la detección de deterioros y sabores indeseados, y el monitoreo del proceso de producción. La 
investigación mostró que los sistemas de nariz y lengua electrónicas, combinados con modelos de aprendizaje 
automático, pueden distinguir eficazmente los orígenes geográficos de las bebidas, detectar adulteraciones y 
fraudes, y clasificar las bebidas según los años de envejecimiento; además, demostró su utilidad en la distinción 
de diferentes marcas y tipos de bebidas alcohólicas. Por su parte,  (Jaywant et al., 2022) explican cómo funciona 
la lengua electrónica para “probar” las bebidas. Una lengua electrónica emplea una matriz de sensores basada en 
principios de funcionamiento potenciométricos, voltamétricos, espectroscopía de impedancia y piezoeléctricos, 
junto con diferentes métodos de reconocimiento de patrones. El principio potenciométrico es el más utilizado. Este 
principio utiliza electrodos selectivos de iones para medir el cambio de potencial en comparación con un electrodo 
de referencia en condiciones de corriente cero. Las principales ventajas de una lengua electrónica incluyen su 
bajo costo, respuesta rápida y facilidad de manejo en el montaje de la medición. 
 
Los sensores potenciométricos en una lengua electrónica detectan cambios en el potencial eléctrico causados por 
la interacción de iones específicos presentes en las muestras con los electrodos selectivos. Estos cambios de 
potencial son entonces procesados por algoritmos de reconocimiento de patrones que comparan los datos 
obtenidos con una base de datos de perfiles de sabor conocidos. Este proceso permite a la lengua electrónica 
identificar y clasificar diferentes sabores de manera rápida y precisa, superando las limitaciones de los métodos 
tradicionales basados en paneles sensoriales. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 2. Diagrama de bloques de construcción de una lengua electrónica tomada de (Jaywant et al., 2022) 
 

En su revisión sobre el progreso reciente en el uso de narices electrónicas para alimentos y bebidas fermentadas, 
(Seesaard & Wongchoosuk, 2022) mostraron que las narices electrónicas permiten mediciones no destructivas y 
análisis rápidos, con bajos costos operativos y simplicidad, lo que las hace ideales para el control de calidad en la 
fermentación de alimentos y bebidas. La tecnología ha sido aplicada en diversos tipos de fermentación, incluyendo 
la fermentación alcohólica, de ácido láctico, de ácido acético y alcalina. El estudio concluyó que la nariz electrónica 
ha sido particularmente útil en la fermentación alcohólica, donde se emplean microorganismos como la levadura 
para transformar fructosa y glucosa en etanol y dióxido de carbono. Los sensores de óxido metálico (MOS) son 
comunes en estos sistemas y han demostrado una alta precisión en la detección de concentraciones de etanol en 
diferentes tipos de cervezas. En cuanto a la fermentación de ácido láctico, las bacterias productoras de ácido 
láctico desempeñan un rol relevante en la creación de compuestos aromáticos específicos. La nariz electrónica 
se ha utilizado para monitorear los cambios en el olor durante la fermentación, proporcionando predicciones 



 

 

precisas sobre la frescura y calidad del producto. Se han realizado estudios que utilizan narices electrónicas 
basadas en MOS para identificar especies de levaduras en quesos frescos y para diferenciar aromas en quesos 
cheddar añejos, mostrando una buena capacidad de predicción y diferenciación de productos. La fermentación de 
ácido acético, que produce productos como el vinagre y el kombucha, también se beneficia de la tecnología de 
nariz electrónica. Los sensores pueden detectar compuestos volátiles que indican la calidad y frescura del 
producto. Un ejemplo destacado es el uso de la nariz electrónica para monitorear el proceso de fermentación del 
kombucha, donde los sensores detectan cambios en los perfiles de aroma a lo largo del tiempo, permitiendo un 
control preciso del proceso de fermentación y asegurando la consistencia del producto final. 
Finalmente, en la fermentación alcalina, utilizada para productos como la salsa de pescado y la salsa de soja, la 
nariz electrónica ayuda a identificar compuestos aromáticos clave que indican la calidad del producto. Estos 
sistemas han demostrado ser efectivos en la clasificación de productos según su origen y tiempo de fermentación, 
así como en la detección de adulteraciones. La tecnología sigue evolucionando, con investigaciones en curso para 
mejorar la precisión y la capacidad de los sistemas de nariz electrónica, lo que promete un mayor impacto en la 
industria de alimentos y bebidas fermentadas en el futuro. 
El uso de la nariz y lengua electrónica es variado y no se limita exclusivamente a las bebidas fermentadas, pero 
sí se ha demostrado que es un gran coadyuvante en la producción, vigilancia y calidad de este tipo de productos 
que, por la cantidad de componente requiere de distintos tipos de análisis. 
 

4. CONCLUSIONES  
 
La espectroscopía de infrarrojo cercano (NIRS) se ha establecido como una herramienta esencial en la industria 
cervecera, destacándose por su capacidad para realizar análisis no destructivos que evalúan la calidad del 
producto de manera eficiente. Esta técnica permite a los productores medir en tiempo real parámetros críticos 
como el contenido de alcohol, los azúcares residuales y los compuestos aromáticos, aspectos fundamentales para 
asegurar la consistencia y calidad del producto final. A diferencia de los métodos tradicionales, que suelen ser 
laboriosos y requieren la destrucción de muestras, la NIRS ofrece resultados rápidos y precisos. 
 
Un aspecto sobresaliente de la espectroscopía NIRS es su capacidad para integrarse con sistemas automatizados 
de control de procesos. Esta integración facilita un monitoreo continuo y una trazabilidad completa de la calidad 
de las materias primas desde su recepción hasta su incorporación en la producción. La combinación de NIRS con 
técnicas de Control de Proceso Estadístico Multivariante (MSPC) ha demostrado ser eficaz en la supervisión de 
todas las etapas del proceso cervecero, desde la maceración hasta la carbonatación. Dicha integración no solo 
mejora la eficiencia operativa, sino que también proporciona una mayor transparencia en la producción. 
 
Los avances recientes en tecnología NIRS, tanto en hardware como en software, han ampliado significativamente 
sus aplicaciones en la industria cervecera. La sensibilidad y precisión de los equipos NIRS se han incrementado, 
permitiendo la detección de compuestos en niveles muy bajos. Además, la incorporación de algoritmos de 
aprendizaje automático ha facilitado la creación de modelos predictivos más robustos, capaces de interpretar datos 
espectrales complejos con una mayor exactitud. Estos desarrollos han consolidado a la espectroscopía NIRS 
como una herramienta indispensable en la investigación y el desarrollo de nuevos productos cerveceros, 
permitiendo a los productores innovar y adaptarse a las demandas del mercado. 
 
A pesar de sus numerosas ventajas, la espectroscopía NIRS debe mejorar las calibraciones imprecisas y la 
variabilidad inherente de las muestras. No obstante, la evidencia sugiere que el uso combinado de NIRS con otras 
técnicas analíticas y quimiométricas puede mitigar estas limitaciones y mejorar la evaluación de la calidad en el 
proceso cervecero. 
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