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RESUMO 

UTILIZAÇÃO DE MÉTODOS QUIMIOMÉTRICOS EM CROMATOGRAFIA 

GASOSA COM MICROEXTRAÇÃO EM FASE SÓLIDA 

A proposta deste trabalho foi explorar a utilização da cromatografia gasosa com 

a etapa prévia de preparação da amostra através da microextração em fase sólida em 

diferentes matrizes, potencializando, inovando e viabilizando essas aplicações através 

de metodologias de quimiometria, especialmente aquelas que envolvem técnicas de 

inteligência artificial. Foi realizada a otimização simultânea da determinação de cinco 

pesticidas em infusos de Passiflora alata Dryander (maracujá doce) através de 

abordagem neuro-genética, ou seja, utilização de algoritmo genético para a otimização 

da rede neural modelada. Foram obtidos para duas fibras de extração (PDMS/PVA e 

PDMS 30 µM) os valores dos parâmetros de extração, respectivamente: 67 e 77 % para 

diluição do chá, 65,5 e 65,0 ºC para temperatura de extração, 50 e 39 minutos para 

tempo de extração e 0,36 g mL-1 de concentração de NaCl para ambas as fibras. A 

abordagem neuro-genética foi também utilizada para a otimização simultânea da 

determinação de 12 bifenilas policloradas em leite materno. O algoritmo genético 

forneceu as melhores condições de extração como concentração de NaCl de  

0,36 g mL-1, temperatura de extração de 95,0 ºC, tempo de extração de 60 minutos e 

adição de 210 L de metanol. Utilizando cerveja como matriz foi realizado um estudo 

exploratório de 20 marcas comerciais brasileiras de cerveja em lata através da rede 

neural de Kohonen. Foi possível visualizar a formação de seis grupos e os espectros de 

massas permitiram identificar os compostos voláteis responsáveis pelas similaridades e 

dessemelhanças entre as cervejas, através da análise da fração volátil, utilizando uma 

fibra PDMS/DVB. Por fim, trinta e duas marcas comerciais de cervejas em garrafa, 

sendo 31 nacionais e uma estrangeira, foram avaliadas sensorialmente através da 

Análise Descritiva Quantitativa para os atributos amargor e sabor do grão; e 

correlacionados os resultados sensoriais com as respostas cromatográficas das 

cervejas através da utilização de algoritmo genético para a seleção das variáveis 

(compostos identificados pelos espectros de massas) diretamente relacionadas com os 

parâmetros de qualidade estudados. 
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ABSTRACT 

UTILIZATION OF CHEMOMETRIC METHODS IN GAS 

CHROMATOGRAPHY WITH SOLID PHASE MICROEXTRACTION 

The purpose of this work was to explore the utilization of gas chromatography 

with the previous stage of sample preparation through solid phase microextraction in 

different matrices, innovating and becoming feasible these applications using 

chemometric methodologies, specially the ones that involve artificial intelligence 

technique. It was realized the simultaneous optimization for the determination of five 

pesticides in infuses of Passiflora alata Dryander through the neuron-genetic approach, 

in other words, through the utilization of genetic algorithm to the optimization of the 

neural network model. It was obtained for two extraction fibers (PDMS/PVA and PDMS 

30 µm) the following parameter values, respectively: 67 and 77 % for the tea dilution, 

65,5 and 65,0 ºC for the extraction temperature, 50 and 39 minutes for the extraction 

time and 0,36 g mL-1 for the NaCl concentration to both fibers. The neuron-genetic 

approach was also utilized to the simultaneous optimization of the determination of 12 

polychlorinated biphenyls in human milk. The genetic algorithm provided the optimized 

extraction conditions as: NaCl concentration of 0,36 g mL-1, extraction temperature of 

95,0 ºC, extraction time of 60 minutes and addition of 210 L of methanol. By using beer 

as sample, it was realized an exploratory study of 20 commercial Brazilian beer labels 

stored in can, through the Kohonen neural network. It was possible to visualize the 

formation of six sets and through the mass spectra it was identified the volatile 

compounds responsible for the similarities and differences among the beer samples, 

through the fraction volatile analysis, utilizing a PDMS/DVB fiber. Finally, 32 commercial 

beer labels stored in glass bottles, among these 31 were national and one was 

international, were evaluated in a sensorial way through the Quantitative Descriptive 

Analysis to the bitterness and grain taste attributes and it was correlated the sensorial 

results with the chromatographic data of the beer samples by the utilization of genetic 

algorithm to the selection of the compounds (identified by the mass spectra) directly 

correlated with the quality parameters studied. 
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CONSIDERAÇÕES GERAIS 

CROMATOGRAFIA GASOSA E MICROEXTRAÇÃO EM FASE SÓLIDA 

A cromatografia é um procedimento analítico bem estabelecido com uma história de 

uso de várias décadas. Constitui um método que vem sendo continuadamente 

aperfeiçoada através de suas novas variantes e modificações dos procedimentos (1-2). 

Uma definição geral estabelecida por um comitê especial da União Internacional de 

Química Pura e Aplicada (International Union of Pure and Applied Chemistry - IUPAC), 

considera a cromatografia como “... um método, usado primariamente para a separação 

dos componentes de uma amostra, no qual os componentes são distribuídos entre duas 

fases, sendo uma delas estacionária, enquanto a outra se move. A fase estacionária 

pode ser um sólido, um líquido sobre um suporte, ou um gel. A fase estacionária pode 

ser acondicionada em uma coluna, espalhada como uma camada, ou distribuída como 

um filme ... A fase móvel pode ser gasosa ou líquida” (3). 

A maioria das operações químicas, incluindo as análises químicas, envolve a 

separação de misturas em seus componentes individuais (4). O processo de análise 

fica simplificado e agilizado se os componentes do material a ser analisado puderem 

ser separados em frações ou isolados individualmente (5). Até a metade do século 20, 

as separações analíticas eram feitas conforme métodos clássicos, como a filtração, 

precipitação, destilação e extração (6). Nos últimos tempos, a eletroforese, juntamente, 

e principalmente, com a cromatografia, constituem uns dos procedimentos mais 

importantes da classe dos métodos de separação. O objetivo dos métodos de retenção 

diferenciada é separar os componentes de uma mistura fazendo com que estes se 

movam para diferentes regiões (4). 

É fácil constatar que a cromatografia constitui um grupo diversificado e importante 

de métodos aplicáveis a todos os ramos da ciência. Suas aplicações surgiram de modo 

acentuado aproximadamente nos últimos cinqüenta anos e isto se deve à incontestável 

e permanente necessidade do desenvolvimento de novas metodologias de análise, 

mais rápidas e confiáveis, que resultem em métodos mais robustos de caracterização 

de misturas complexas, com procedências distintas. 
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Fundamentada em aspectos tais como a utilização de uma fase móvel baseada em 

um fluxo de gás inerte e a potencialidade da análise de compostos voláteis e 

semivoláteis, a cromatografia gasosa (Gas Chromatography - GC), é uma modalidade 

da cromatografia que encontra uso intensivo, principalmente devido aos conseqüentes 

desenvolvimentos tecnológicos. É possível assim apontar uma poderosa técnica de 

separação que permite a detecção de analitos puros (7). Em outros termos, a GC 

prepara de forma muito eficiente os compostos para identificação e quantificação (8). 

Os recentes avanços na área, com a utilização de colunas capilares, fazem da 

cromatografia gasosa uma técnica altamente atrativa e atualmente utilizada em larga 

escala (4-5,9). 

A GC constitui uma técnica bastante utilizada na pesquisa de compostos de uso 

agronômico, farmacêutico, contaminantes ambientais, entre outros, podendo ser 

utilizados vários tipos de detectores seletivos ou universais, tais como o detector por 

captura de elétrons (Electron Capture Detector - ECD), o detector de massas (Mass 

Spectrometer - MS), o detector por ionização em chama (Flame Ionization Detector - 

FID), entre outros (10). 

A constante de distribuição dos compostos por GC é determinada pela temperatura 

da coluna cromatográfica e pela extensão das interações intermoleculares entre o 

analito e a fase estacionária imóvel sólida ou líquida, já que a fase móvel gasosa é 

responsável apenas pelo transporte do analito através da coluna, não participando do 

mecanismo de retenção (11). 

A qualidade de um método analítico está sujeita à qualidade de suas etapas, 

levando-se em consideração seus erros experimentais. Faz-se então imprescindível 

obter uma fração representativa da amostra, onde haja condições de identificar e 

quantificar os analitos, que presumivelmente definem a amostra. É conveniente que 

estas frações não tenham ou gerem interferências, além de incompatibilidades com os 

equipamentos analíticos. São assim empregados procedimentos de preparo de 

amostras, onde se procura isolar e concentrar os analitos, como também obter um nível 

de limpeza que não comprometa a análise química (8). 

A cromatografia gasosa como técnica analítica depende da qualidade da etapa de 

preparo da amostra, pois quase nenhuma amostra pode ser diretamente injetada num 
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cromatógrafo a gás. Portanto, a viabilização da análise por GC fica sujeita a um método 

adequado de preparação de amostra (8). Um destes métodos é a microextração em 

fase sólida, (Solid Phase Microextraction - SPME), que apresenta vantagens como o 

não uso de solventes, tem alto poder de concentração, é aplicável a muitos tipos de 

analitos e facilita o transporte do material extraído para o cromatógrafo (12). Assim, a 

SPME combina a extração, pré-concentração e introdução da amostra em uma única 

etapa. 

A SPME foi apresentada por Arthur e Pawliszyn em 1990 (13) constituindo uma 

microtécnica em que os processos de extração e pré-concentração de analitos ocorrem 

em escalas dimensionais bastante reduzidas. É um método utilizado para a preparação 

de amostras contendo compostos voláteis e semi-voláteis, polares e não polares, em 

várias matrizes (14). O dispositivo básico para SPME consiste de um bastão de fibra 

ótica de sílica fundida com uma extremidade recoberta com um filme fino de um 

polímero (material sorvente) (8). Para segurança da fibra, o sistema é montado em um 

dispositivo semelhante a uma seringa, conhecido como aplicador ou holder. O material 

sorvente da fibra pode ser exposto diretamente na solução ou acima da solução a uma 

altura pré-definida, o que é denominado headspace-SPME (HS-SPME), e os compostos 

voláteis são então sorvidos (Figura 1). O tipo de sorção depende do material 

constituinte da fibra, que é determinado pela natureza química dos analitos. A seleção 

da fibra é baseada primeiramente na polaridade e volatilidade dos compostos alvo, a 

fim de alcançar seletividade e eficiência de extração (15-17). 
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Figura 1- Modalidades de extração por microextração em fase sólida. (a) Extração a 

uma altura pré-definida da solução (headspace-SPME); (b) Extração direta por SPME. 

A SPME direta apresenta grande sensibilidade analítica, pois apresenta contato 

direto da fibra com os analitos na amostra. No entanto, ela é indicada para a análise de 

matrizes aquosas isentas de materiais particulados ou componentes que possam 

contaminar/deteriorar a fibra e/ou impedir a subseqüente análise por GC (8). A HS-

SPME é especialmente indicada para analitos de média e alta volatilidade, 

apresentando como principais vantagens a maior preservação da integridade da fibra 

devido ao fato da fibra não entrar em contato com a matriz da amostra, e diminuição da 

ocorrência de carryover, ou seja, diminuição da ocorrência de analitos não 

completamente dessorvidos (ainda sorvidos na fibra) que provavelmente produzirão 

falsos sinais em análises subseqüentes (8,18), embora o efeito de carryover possa ser 

também pronunciado no modo HS-SPME já que a extração dos compostos depende da 

intensidade da interação analito-fibra. Em ambas as modalidades, uma agitação 

eficiente propicia alcance rápido da condição de equilíbrio entre a matriz e o polímero, 

diminuindo o tempo de extração. 

Várias outras modalidades da microextração em fase sólida vêm sendo 

desenvolvidas e aplicadas, como a in-tube SPME, na qual a extração do analito é 

efetuada na superfície interna de uma coluna capilar de cromatografia gasosa, 

acoplada on-line com um sistema de cromatografia líquida (19). 
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A SPME é baseada na partição dos analitos entre a amostra e a fase estacionária 

polimérica. Em termos do mecanismo e princípios de extração, a principal diferença 

entre a SPME e as técnicas de extração convencionais é o fato da extração dos analitos 

não ser exaustiva (20-21). A cinética do processo de extração é governada pela difusão 

no meio e/ou recobrimento polimérico da fibra (20,22-23). As dinâmicas da absorção 

são descritas matematicamente pela Equação 1 (24): 

( )
fs f 0 s

fs f s

K V C V
n

K V V
=

+
                     (Equação 1) 

Em que n é o número de moles do analito absorvido pela fase estacionária; Kfs é o 

coeficiente de partição do analito entre as fases estacionária e da amostra, dado pela 

razão Kfs = Cf/Cs, onde Cf é a concentração do analito na fase estacionária e Cs é a 

concentração do analito na amostra, ambas concentrações na situação de equilíbrio; Vf 

e Vs são os volumes da fase estacionária e da amostra, respectivamente; e C0 é a 

concentração inicial do analito na amostra. Quando Vs >> KfsVf, a quantidade de analito 

extraída pela fase estacionária é independente de Vs e proporcional a Kfs e Vf. Esta 

relação é então descrita pela Equação 2 (24): 

fs f 0n K V C=                            (Equação 2) 

A base quantitativa para a SPME é uma relação linear entre a concentração do 

analito na matriz e a quantidade de analito absorvida pela fibra. A quantidade de 

analitos extraídos aumenta com o aumento da razão volume da fibra/volume da 

amostra. 

Diversas fases estacionárias poliméricas variando em espessura do filme e mistura 

de fases são comercialmente disponíveis. As fases estacionárias são imobilizadas nas 

fibras de sílica fundida através de mecanismos de adsorção, ligações químicas, 

ligações químicas parcialmente cruzadas, e ligações químicas altamente cruzadas. As 

fases não-ligadas e parcialmente cruzadas são mais estáveis em solvente orgânicos 

miscíveis em água do que em solventes não polares, enquanto as fases ligadas são 

estáveis em aproximadamente quase todos os sistemas, exceto para alguns solventes 

não-polares (19). 
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Inúmeros fatores podem influenciar a eficiência da SPME tornando sua avaliação 

indispensável durante o desenvolvimento do método. A microextração em fase sólida é 

otimizada pelo ajuste dos parâmetros que afetam a sorção ou dessorção do analito. Os 

parâmetros primários que influenciam a análise por SPME são o tipo de fibra, o tempo e 

temperatura de extração, a força iônica do meio, o valor do pH, o volume da amostra, e 

agitação do sistema. Em cromatografia gasosa, os analitos são dessorvidos 

termicamente no injetor do cromatógrafo, e a dessorção é uma função do tempo versus 

temperatura. De outro modo, em cromatografia líquida, a dessorção dos compostos é 

função do tipo de solvente versus volume ou do tipo de solvente versus tempo (19). 

As características e a facilidade de uso têm tornado a SPME uma técnica de 

grande utilização, sendo muitas vezes escolhida em relação a técnicas tradicionais, 

como a extração líquido-líquido e a extração em fase sólida. Sua simplicidade tem 

atraído pesquisadores das mais diferentes áreas nas mais diversas aplicações. Em 

geral, as muitas vantagens para o preparo de amostra incluem a redução do tempo total 

de análise por amostra, menor manipulação/tratamento, eliminação de solventes 

orgânicos, perda reduzida de analito, simplicidade, baixo custo por amostra, 

possibilidade de implementação de procedimentos analíticos on-line, reuso da fibra, e 

manipulação de pequenos volumes de amostra (20, 25-27). 

A cromatografia gasosa juntamente com a microextração em fase sólida vem 

experimentando crescente aplicação sob as mais diversas áreas como em análises 

ambientais, de alimentos, produtos naturais e farmacêuticos, entre outros. Sendo uma 

técnica relativamente nova (da década de 90), a SPME continua em consolidação, tanto 

sob o aspecto de fundamentação teórica quanto sob os de aplicações. 

QUIMIOMETRIA EM CROMATOGRAFIA GASOSA E MICROEXTRAÇÃO EM 

FASE SÓLIDA 

Com o intenso desenvolvimento das técnicas instrumentais e a disponibilidade de 

grande volume de dados, tornou-se necessário, e praticamente indispensável, o uso de 

tratamentos mais complexos do ponto de vista matemático e estatístico, a fim de se 

obterem respostas mais precisas e interpretações mais completas. A estatística 

univariada, isto é, quando apenas uma variável é medida sistematicamente para várias 
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amostras, se tornou limitada. Sistemas multivariados têm mostrado exercer grande 

interesse e aceitação, pois através dos mesmos podem-se medir muitas variáveis 

simultaneamente, sendo então necessários vários recursos matemáticos. 

Foi então introduzida a análise multivariada na avaliação e interpretação de dados 

químicos, dando origem a uma nova área da Química denominada Quimiometria. De 

forma geral, a quimiometria pode ser definida como a parte da química que usa 

métodos matemáticos e estatísticos a fim de planejar ou selecionar procedimentos de 

medidas e experimentos otimizados, disponibilizando ferramentas para o 

processamento dos dados químicos estudados, a fim de se obter o máximo de 

informação química. A notação quimiometria foi introduzida pelo sueco Svante Wold e 

pelo americano Bruce R. Kowalski em 1972 (28). O modelo estatístico dos métodos 

multivariados considera a correlação entre as amostras, entre as variáveis, e entre 

amostras e variáveis analisadas simultaneamente, permitindo a extração de uma 

quantidade muito maior de informação. 

Desde então, vários procedimentos quimiométricos têm sido propostos para os 

mais diversos fins, como a otimização de experimentos, classificação e calibração de 

dados, análise exploratória, seleção de variáveis, entre outros. 

A quimiometria em conjunto com SPME e GC tem sido aplicada em diversos 

estudos envolvendo suco de maçã (29), óleo de oliva (30-31), café (32), compostos 

voláteis de pele humana (33), vinhos (34), voláteis de selênio orgânico (35), estanho 

orgânico (36), fenóis (37), pesticidas organoclorados (38), vinagre (39-40), pimenta (41), 

contaminação por bactéria (42), presunto (43-44), emissões de aterros sanitários (45), 

perfil aromático de planta (46), óleos de plantas (47), entre diversos outros. 

A quimiometria tem se mostrado bastante útil, senão indispensável, em questões 

envolvendo determinações cromatográficas tais como: a indisponibilidade da utilização 

do tempo de retenção como parâmetro instrumental devido às variações inerentes a 

cada processo de análise; a impossibilidade de modelamento do sistema devido a 

relações não-lineares; a dificuldade de classificação baseada nos perfis 

cromatográficos; a otimização dos parâmetros instrumentais cromatográficos e da 

SPME; a análise exploratória através do reconhecimento de padrões; entre muitos 

outros. 
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OBJETIVOS 

Visto o potencial da contribuição do uso dos métodos quimiométricos na 

interpretação e realização de pesquisas em procedimentos cromatográficos, este 

trabalho teve por objetivo a utilização de ferramentas quimiométricas de otimização, 

calibração e modelamento de dados, análise exploratória e seleção de variáveis em 

quatro aplicações de cromatografia gasosa, enfatizando o uso da preparação das 

amostras através da microextração em fase sólida. 

Neste trabalho foram utilizados procedimentos quimiométricos para otimização 

simultânea da extração de pesticidas organoclorados e organofosforados de infusões 

de Passiflora alata Dryander (maracujá doce); e da extração simultânea de 12 bifenilas 

policloradas em matriz láctea. Em ambas as aplicações, as extrações foram realizadas 

por HS-SPME, com separação por cromatografia gasosa com detector por captura de 

elétrons. As respostas dos analitos foram modeladas através de redes neurais 

artificiais, sendo os modelos otimizados com o auxílio de algoritmo genético através de 

uma função de minimização de perda. 

Em outra aplicação foi utilizada a rede neural de Kohonen para o estudo e 

interpretação de diversas amostras de cervejas comerciais brasileiras em lata, através 

das respostas cromatográficas obtidas por um detector de ionização de chamas, e do 

perfil espectral proveniente da detecção por espectrometria de massas. Várias 

inferências puderam ser estabelecidas acerca da composição, semelhanças e 

diferenças com base nos perfis cromatográficos dos compostos voláteis extraídos das 

cervejas. 

Ainda enfocando a análise de cerveja foram obtidos os perfis cromatográficos e os 

perfis espectrais de várias amostras de cerveja em garrafa por cromatografia gasosa 

com detecção por espectrometria de massas para a posterior correlação com atributos 

sensoriais da cerveja, amargor e sabor do grão, identificados e quantificados por uma 

metodologia de análise sensorial denominada Análise Descritiva Quantitativa. Utilizando 

algoritmo genético foi possível encontrar, avaliando os perfis cromatográficos, os 

compostos diretamente relacionados aos parâmetros de qualidade estudados, e 

construir modelos de calibração simplificados. 
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1. OTIMIZAÇÃO SIMULTÂNEA ATRAVÉS DE ABORDAGEM NEURO-

GENÉTICA 

1.1 ABORDAGEM NEURO-GENÉTICA 

1.1.1 REDE NEURAL ARTIFICIAL 

Redes neurais artificiais (Artificial Neural Networks - ANN) originaram-se do 

campo da inteligência artificial. A motivação inicial para o desenvolvimento das redes foi 

tentar imitar algumas características únicas do cérebro humano, tais como a habilidade 

de aprendizagem de mecanismos gerais pela apresentação de um número reduzido de 

exemplos, ou de restaurar informações corretas de dados ausentes ou distorcidos (1). 

De forma geral, podemos definir as redes neurais artificiais como um conjunto de 

métodos matemáticos e algoritmos computacionais que têm a intenção de imitar o 

comportamento de uma rede neural biológica no que se refere à maneira de 

organização e processamento da informação (2). Assim, várias analogias podem ser 

feitas entre redes neurais biológicas e artificiais. 

O sistema nervoso de um organismo inteligente é formado por um conjunto 

extremamente complexo de células, os neurônios. Eles têm um papel essencial na 

determinação do funcionamento e comportamento do corpo humano e do raciocínio. 

Um neurônio biológico (Figura 2) é formado pelos dendritos, que constituem um 

conjunto de terminais de entrada através dos quais as informações são introduzidas ao 

neurônio; pelo corpo central, onde ocorre o processamento dos dados; e pelos axônios, 

que são longos terminais de saída, que transmitem a informação para o neurônio 

consecutivo (3). 
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Figura 2 – Representação de um neurônio biológico. 

De forma análoga, o neurônio artificial (percéptron) também possui terminais 

de entrada, centro de processamento de dados e terminais de saída (Figura 3). 

 

Figura 3 – Representação de uma unidade de processamento artificial (percéptron). 

As redes neurais artificiais são constituídas por várias unidades de 

processamento. Uma rede com multicamadas de percéptrons (Multi-Layer Percéptrons - 

MLP) é constituída por um conjuntos de neurônios artificiais interligados e distribuídos 

em camadas. Uma arquitetura típica de rede neural (Figura 4) é formada por uma 

camada de entrada, cujo número de neurônios corresponde ao número de variáveis de 

entrada, chamadas variáveis independentes ou descritores; uma camada intermediária, 

onde os dados são processados; e uma camada de saída, onde o número de neurônios 

depende da quantidade de respostas monitoradas, também chamadas variáveis 

dependentes (1,3). 
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Figura 4 – Representação típica de rede neural artificial MLP. 

As redes neurais permitem estimar as relações entre uma ou mais variáveis de 

entrada e uma ou muitas variáveis de saída. As variáveis de entrada estão relacionadas 

às medidas instrumentais e as variáveis de saída às propriedades de interesse 

monitoradas, sejam concentração ou alguma propriedade físico-química. A informação 

na rede neural é distribuída entre os neurônios e as conexões entre os neurônios 

(pesos). Os pesos são correspondentes às sinapses da rede neural biológica, que 

atuam como barreiras modeladoras dos sinais transmitidos de um neurônio pré-

sináptico a um neurônio pós-sináptico. Assim, os pesos na rede neural artificial são 

também considerados como modeladores dos sinais, para um melhor ajuste dos 

mesmos. Esse ajuste corresponde a uma melhor relação entre os sinais de entrada e 

os valores de saída da rede (previstos pelo algoritmo). 

A Figura 4 mostra quatro descritores (x1, x2, x3 e x4) apresentados à rede MLP 

através da camada de entrada. Essas variáveis independentes são ponderadas pelas 

conexões w’
ij entre os neurônios das camadas de entrada e intermediária. Os neurônios 

das camadas intermediárias recebem os sinais de entrada ponderados e executam 

duas tarefas, a soma desses sinais e a projeção dessa soma em uma função de 

transferência ou ativação fh. A função de transferência é responsável pela 

transformação do sinal de entrada em sinal de saída. A função de transferência 



Gilmare Antônia da Silva                           Capítulo 1 – Otimização Simultânea através de Abordagem Neuro-Genética 

 20

envolvida depende da complexidade do sistema, podendo ser linear ou não-linear. 

Usualmente, utiliza-se uma função de transferência não-linear nos neurônios das 

camadas intermediárias e função de transferência linear nos neurônios da camada de 

saída. As funções de transferência não-lineares normalmente empregadas são a 

sigmoidal, hiperbólica ou tangente sigmoidal (4). 

Como exemplificado na Figura 4, em seqüência à ativação dos neurônios 

intermediários, as respostas desses neurônios são ponderados pelas conexões, ou 

pesos, w”j entre as camadas intermediárias e de saída e transmitidas para os neurônios 

da camada de saída. Similarmente aos neurônios da camada intermediária, os 

neurônios da camada de saída executam a soma dos sinais ponderados e projetam 

essa soma a uma função de transferência específica fo. Na Figura 4, a resposta y é 

modelada e como só há uma resposta, há também somente um neurônio na camada de 

saída. A saída desse neurônio é a resposta estimada , que é expressa pela Equação 

3. 

=1 =1

ˆ = + +
nh nd

" '
o j h ij i

j i

y f " w f w x '                     (Equação 3) 

Em que nd e nh são o número de variáveis de entrada e neurônios 

intermediários, respectivamente. Embora as redes neurais possam ser consideradas 

como ferramentas não-paramétricas, ou seja, métodos que não são baseados em uma 

suposição a priori de uma forma de modelo específico, os modelos gerados são 

definidos por conjuntos de parâmetros ajustáveis determinados pelo algoritmo. Esses 

parâmetros ajustáveis são os pesos w’
ij, w”j, e os viés (bias) ’ e ”, que atuam como 

termos compensatórios que deslocam as funções de transferência, em outras palavras, 

constantes adicionadas para um melhor ajuste dos pesos. Esses parâmetros são 

determinados por um processo iterativo chamado treinamento ou aprendizagem. Os 

pesos e bias são designados inicialmente como valores aleatórios e então o processo 

de treinamento da rede se inicia. 

O processo de treinamento da rede neural MLP usada neste trabalho constitui 

um procedimento de obtenção dos pesos e bias para cada conexão a fim de alcançar 

valores de saída da rede mais próximos possível dos valores reais apresentados à 
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rede. Primeiramente, um processo no sentido da camada de entrada para a camada de 

saída (forward) é executado através da rede com um conjunto de amostras de 

treinamento com resposta experimental y conhecida. No final desse processo, a 

magnitude do erro entre as respostas experimental e prevista pelo modelo é calculada 

(Equação 4) e usada para ajustar todos os pesos da rede, num processo de 

retropropagação dos erros (backpropagation) no sentido da camada de saída para a 

camada de entrada. Esses dois processos constituem uma iteração ou época. Em 

seguida, um novo processo forward é executado com as amostras de treinamento e os 

parâmetros otimizados da rede na iteração anterior. O procedimento inteiro é repetido 

até que a convergência seja alcançada. Isto significa que um baixo nível de erro pré-

especificado ou aceitável seja alcançado, ou seja, que ocorra a minimização da função 

erro (E) dada pela Equação 4 (1,5). 

( )
2

=1 =1

E = -
p n

m,k m,k
m k

y y                                   (Equação 4) 

O termo y é o alvo, ou valor verdadeiro;  é o valor predito, ou saída da rede; n 

é o número de experimentos do conjunto de treinamento; e p é o número de variáveis 

dependentes, ou número de respostas a serem otimizadas. 

O treinamento da rede neural consiste em um problema de otimização, onde 

se procura um mínimo da superfície de resposta da função erro, em um espaço 

multidimensional definido pelos parâmetros da rede ajustados. É aceitável que a rede 

não convirja para o mínimo global, mas que convirja para um local de mínimo 

relativamente próximo ao mínimo absoluto e aceitável para o problema considerado. O 

modelamento da rede é avaliado através do seu poder de previsão, com a 

apresentação de novos sinais de entrada sem a especificação dos valores de saída, 

previamente conhecidos pelo usuário, e a verificação do valor do erro gerado por esse 

conjunto de previsão. 

Um dos problemas que podem ocorrer no processo de treinamento da rede é o 

chamado sobreajuste (overfitting), onde o erro no conjunto de treinamento é pequeno, 

mas quando novos dados são apresentados à rede, seu poder de previsão se mostra 

precário, com a geração de grandes valores de erro. 
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A quantidade de amostras disponíveis muitas vezes é um fator limitante no uso 

de redes neurais artificiais, já que o número de parâmetros ajustáveis é usualmente tal 

que o conjunto de treinamento se sobreajusta de maneira rápida se poucas amostras 

forem disponíveis para o processo de treinamento. 

Um método para aperfeiçoar o processo de generalização, a fim de evitar o 

sobreajuste, sem o uso de grandes conjuntos de dados, é a regularização. Neste 

procedimento, uma modificação da função erro (Equação 4) é realizada pela adição de 

um termo que consiste da média da soma dos quadrados dos pesos da rede, como se 

segue na Equação 5: 

( )F = E + 1- mswreg γ γ                                     (Equação 5) 

Em que  é a taxa do desempenho e msw é dado pela Equação 6: 

2

1

1
msw

=

=
n

j
j

w
n

                                               (Equação 6) 

Pelo uso de Freg ao invés de E como função erro no processo de treinamento 

da rede, os valores dos pesos e bias serão menores, fazendo com que a rede tenha 

menos tendência de sobreajuste. Um problema com a regularização é a complexidade 

da determinação dos melhores valores para a taxa do desempenho. 

A abordagem Bayesiana (5-6) foi proposta para encontrar os parâmetros da 

rede constituindo a rede neural artificial com regularização Bayesiana (Bayesian 

Regularized Artificial Neural Network - BRANN) (7). Os métodos Bayesianos são 

complementares às redes neurais artificiais, pois adquirem a tendência de uma rede 

mais flexível para obter modelos com dados não-existentes ou excessivamente 

complexos, além de provarem possuir boas propriedades de generalização quando 

usadas no processo de treinamento de redes neurais artificiais, e serem indicadas e 

aplicadas àquelas situações em que se tem um número reduzido de amostras (7-8). 

Diferente do método padrão de treinamento backpropagation onde um único 

conjunto de parâmetros é usado, a abordagem Bayesiana para o modelamento de rede 

neural artificial considera todos os possíveis valores dos parâmetros da rede 

ponderados pela probabilidade de ocorrência de cada conjunto de pesos. A inferência 

Bayesiana é usada para determinar a posterior distribuição de probabilidade dos pesos 
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e propriedades relacionadas a partir de uma distribuição de probabilidade inicial de 

acordo com atualizações proporcionadas pelo conjunto de treinamento X, usando o 

modelo BRANN Hi (Equação 7). Enquanto a estatística ortodoxa fornece diversos 

modelos com diferentes critérios de decisão sobre qual é o melhor modelo, a estatística 

Bayesiana proporciona somente uma resposta para o problema proposto (7). 

( )
( ) ( )

( )
,

, =
i i

i
i

P H P H
P H

P H

X w w
w X

X
              (Equação 7) 

Os métodos Bayesianos podem otimizar simultaneamente as constantes de 

regularização nos modelamentos por redes neurais. Na literatura, os métodos 

Bayesianos são descritos como os melhores para encontrar e identificar os melhores 

modelos usando somente o conjunto de treinamento. Nenhum conjunto de validação ou 

teste se faz necessário de forma que todo o conjunto de dados disponível pode ser 

empregado no processo de treinamento da rede, dispensando, o muitas vezes 

laborioso, processo de validação. Esse fato deve somente ser especulado quando o 

conjunto de dados for muito pequeno. A não necessidade do conjunto teste para 

validação da rede vem do fato de que a estatística Bayesiana proporciona o máximo de 

generalização na estrutura da rede neural artificial treinada (6,9). 

As redes neurais artificiais ganharam aceitação em inúmeras áreas da 

Química. Uma das principais características das redes é que estes métodos podem ser 

considerados como aproximadores universais; podem ajustar qualquer função contínua 

em um domínio compacto (um domínio definido por sinais de entrada com distribuição 

espacial limitada) com um pré-definido grau arbitrário de precisão, definido por um erro 

máximo de previsão da rede pré-estabelecido. 

1.1.2 ALGORITMO GENÉTICO 

Os algoritmos genéticos (Genetic Algorithms - GA) são algoritmos de busca 

estabelecidos sobre os princípios da evolução natural formulada por Charles Darwin. A 

seleção natural escolhe os melhores fenótipos (características comportamentais, 

fisiológicas e morfológicas), de acordo com as restrições ambientais e parâmetros 

evolutivos. Em sistemas biológicos reais, o ambiente está em constante mudança, 
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fazendo com que populações estejam em contínua evolução em direção a novos pontos 

de ótimo. Esses fenótipos estão relacionados à presença de genes específicos 

(genótipo) (10). 

Algoritmos genéticos são considerados algoritmos de otimização globais, e a 

meta é a otimização de uma dada função de resposta. O GA é estruturado de modo que 

a informação relativa para um dado sistema seja codificada analogamente como um 

cromossomo biológico. 

Em contraste com outros métodos, onde uma busca ponto-a-ponto é efetuada, 

o GA realiza uma busca paralela na superfície de resposta, conferindo-lhe maior 

robustez. Algoritmo genético tem sido usado na resolução de problemas complexos 

envolvendo funções objetivo problemáticas, tais como aquelas com deficiências na 

continuidade (11-12). 

O algoritmo genético compreende um conjunto de elementos individuais. A 

esse conjunto dá-se o nome de população e os indivíduos nomeiam-se cromossomos. 

Os cromossomos são organizados em séries de genes, onde cada um representa uma 

variável específica a ser otimizada (10,13). A Figura 5 mostra a representação 

hipotética de 4 genes constituintes de um cromossomo, e uma população formada por 

três cromossomos. Os genes são codificados na forma de código binário (0,1), de 

acordo com o algoritmo matemático para otimização de sistemas complexos proposto 

por Holland (14-15). 

 

Figura 5 – Elementos do algoritmo genético. 
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Em um algoritmo genético, cada gene representa um valor ou variável a ser 

otimizada, como por exemplo, variáveis operacionais de determinada técnica. 

De acordo com a teoria evolucionária, somente os elementos mais adaptados 

da população provavelmente sobreviverão e gerarão descendentes, transmitindo assim 

sua hereditariedade para as novas gerações (16). Esse comportamento é também 

visualizado nos algoritmos genéticos que tenderão a gerar indivíduos mais adaptados, 

de acordo com uma série de operadores inspirados biologicamente. Os operadores 

podem ser definidos como seleção, cruzamento e mutação. 

A seleção é baseada na aptidão, isto é, quanto mais adaptado ou ajustado for 

um indivíduo, maior a chance de esse indivíduo ser selecionado para reprodução e 

contribuir com seus genes para a geração da prole na próxima geração. 

O operador cruzamento considera dois cromossomos e troca parte de suas 

informações genéticas para produzir novos cromossomos. O cruzamento pode ser feito 

por um dos dois métodos: cruzamento único ou cruzamento duplo (Figura 6). Os genes 

brancos e com hachuras indicam os genes que foram trocados entre os indivíduos. No 

processo de cruzamento único os genes de dois indivíduos aleatórios A e B são 

separados em dois segmentos, em algum ponto aleatório do cromossomo. A primeira 

parte de um dos cromossomos é permutada com a primeira do outro cromossomo, e 

dois novos indivíduos C e D com genes híbridos são originados para a população. O 

cruzamento duplo por sua vez é muito similar ao cruzamento único, exceto que neste 

caso, dois pontos aleatórios de ruptura nos cromossomos E e F são selecionados e as 

porções médias são trocadas. A maior diferença prática é que o cruzamento duplo 

usualmente produz novos indivíduos G e H com características mais semelhantes aos 

cromossomos originais E e F. Especificamente, em termos de variáveis selecionadas, o 

cruzamento duplo tipicamente gera novos conjuntos com maior número de variáveis 

iguais a um dos cromossomos de origem, A ou B. 
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Figura 6. Esquema dos cruzamentos único e duplo pelo GA. 

Após a adição dos novos indivíduos à população, todos os genes individuais 

têm a chance de sofrer mutação aleatória. A mutação é implementada pela alteração 

ocasional um gene randômico (alteração do código 0 para 1 e vice-versa) de um 

cromossomo, antes de uma determinada descendência ser inserida na nova população. 

Isto permite, para uma chance finita de adição ou remoção, o uso de variáveis que 

possam estar super- ou sub- representadas na população. 

Podemos sumarizar a operação do algoritmo genético em um simples ciclo de 

três estágios: 

1. A criação aleatória de uma população inicial de indivíduos (cromossomos) 

(Figura 7a). 

2. A execução dos sub-passos seguintes de forma iterativa para cada geração 

até que a condições de término do processamento seja efetuada: 

2.1 Avaliação da aptidão de cada indivíduo na população e manutenção do 

melhor indivíduo de todas as populações antecedentes (Figura 7b e 7c). 

2.2 Criação de uma nova população pela aplicação dos operadores genéticos: 

2.2.1 Seleção (Figura 7d); 

2.2.2 Cruzamento (Figura 7e); 

2.2.3 Mutação (Figura 7f). 
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2.3 Reposição da população em vigor pela nova população. 

3. Saída do indivíduo com a melhor aptidão como solução ótima. 

 

Figura 7 – Principais etapas do algoritmo genético básico. (a) Criação aleatória de uma 

população inicial de indivíduos (cromossomos); (b) e (c) Avaliação da aptidão de cada 

indivíduo na população e manutenção do melhor indivíduo; (d) Operador genético 

seleção; (e) Operador genético cruzamento; (f) Operador genético mutação; e (g) 

Combinação das populações. 

O algoritmo genético pode ainda executar a combinação das populações para 

a escolha dos indivíduos mais adaptados (Figura 7g). 

O GA tem se mostrado apto na resolução de problemas lineares e não-

lineares pela exploração de todas as regiões do espaço experimental. O funcionamento 

dos algoritmos genéticos pode ser visualizado como uma combinação balanceada de 

investigação de novas regiões no espaço de busca e utilização de regiões já 

investigadas. Esse balanço, que criticamente controla a desempenho do algoritmo, é 
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determinado pela escolha certa dos parâmetros de controle, i.e., as probabilidades de 

cruzamento e mutação e os tamanhos das populações. As questões que podem ser 

levantadas em relação aos parâmetros se referem ao: 

1. Aumento da probabilidade de cruzamento aumenta a recombinação das 

estruturas, mas também aumenta a possibilidade de rompimento de boas seqüências 

de genes geradas. 

2. Aumento na probabilidade de mutação tende a transformar a busca 

genética em uma busca aleatória, mas também ajuda a re-introduzir a perda de material 

genético. 

3. Aumento do tamanho da população aumenta sua diversidade e reduz a 

probabilidade que o algoritmo prematuramente convirja a um ótimo local, mas também 

aumenta o tempo requerido para a população convergir para as regiões ótimas no 

espaço de busca. 

Na Química tem-se observado uma acentuada tendência na aplicação de 

algoritmos genéticos em inúmeros problemas de otimização de sistemas complexos, 

principalmente devido à robustez e versatilidade do algoritmo (17-19). 

1.1.3 PROCEDIMENTO NEURO-GENÉTICO 

Desde que as redes neurais para calibração podem somente modelar o 

sistema e devido à sua característica de não apresentar modelos explícitos que 

relacionem as variáveis de entrada e as variáveis de saída, se faz necessário a 

utilização de outro algoritmo para se determinar as condições experimentais ótimas 

desejadas alvos do estudo. O algoritmo genético pode ser uma alternativa interessante 

para esse tipo de tarefa por suas propriedades. Como um método não-derivativo 

(menos sensível à presença de mínimos locais), o GA se torna especialmente 

adequado para essas situações, pois se apresenta mais robusto, por exemplo, quando 

comparado a outro método comum não-derivativo como o simplex (20) e providencia 

convergência mais rápida (21). 

Algoritmos para otimização de funções são geralmente limitados a funções 

regulares convexas, entretanto, muitos modelos são descontínuos, multi-modos e não-

diferenciáveis. O algoritmo genético tem se mostrado adequado para resolução de tais 
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funções devido à sua maneira de exploração de todas as regiões do espaço 

experimental, implementada pela utilização dos operadores genéticos. 

O algoritmo genético pode definir as condições ideais (máximos ou mínimos) 

de um modelo desenvolvido pela rede neural, gerando uma abordagem híbrida 

denominada neuro-genética. Várias aplicações de sucesso podem ser encontradas na 

literatura (5,13,22-23). 

1.2 QUADRADOS MÍNIMOS PARCIAIS 

O método dos mínimos quadrados parciais (Partial Least Squares - PLS) é um dos 

métodos de calibração multivariada mais utilizados em quimiometria, tornando-se uma 

ferramenta extremamente útil e importante em muitos campos da química, como a 

físico-química, a química analítica, a química medicinal, ambiental, e ainda, no controle 

de inúmeros processos industriais (24-25). É consideravelmente eficiente para lidar com 

ruídos experimentais, colinearidades e não-linearidades. Todas as variáveis são 

incluídas no modelo, o que implica que a calibração pode ser realizada de maneira 

eficiente mesmo na presença de interferentes, não havendo necessidade do 

conhecimento do número e natureza dos mesmos (25). 

O PLS é uma técnica baseada em fatores, onde se deseja estabelecer uma relação 

entre duas matrizes de dados, X (variáveis independentes – matriz de dados 

experimentais) e Y (variáveis dependentes – matriz das respostas experimentais). As 

matrizes X e Y são decompostas simultaneamente em uma soma de variáveis latentes 

(novos eixos de coordenadas) como se seguem nas Equações 8 e 9: 

1

t p
=

= +X E
f

t
i i

i
                                                         (Equação 8) 

1

u q
=

= +Y F
f

t
i i

i
                                                         (Equação 9) 

Em que t e u são os escores de X e Y, respectivamente; p e q são os pesos de X e 

Y, respectivamente; e E e F são as matrizes de resíduos. 

Uma relação linear entre t e u é estabelecida de acordo com a Equação 10. 
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u b t g= +f f f f                                                        (Equação 10) 

Em que f é o número da variável latente e g é o resíduo. 

Em situações onde os dados não apresentem correlação linear entre si é disponível 

uma variante do algoritmo PLS denominada POLYPLS (Polynomial PLS). No 

POLYPLS, a relação entre os escores da matriz X de dados e da matriz Y das 

respostas experimentais é dada por um polinômio de grau variável, como o polinômio 

quadrático descrito na Equação 11. 

2
0 1 2u c c t c t h= + + +f f f f                                          (Equação 11) 

Em que f é o número da variável latente e h é o resíduo. A abordagem polinomial 

permite proceder a correlação de X e Y para de um comportamento não-linear. 

1.3 MATRIZ DOEHLERT 

A matriz ou planejamento Doehlert descreve um domínio experimental esférico e 

uniforme no espaço envolvido. Os pontos da matriz Doehlert correspondem aos vértices 

de um hexágono gerado de um simplex regular e, em geral, o número total de pontos 

experimentais o planejamento é igual a k2+k+pc, em que k é o número de fatores e pc é 

o número de experimentos no ponto central. Replicatas no ponto central devem ser 

realizadas a fim de validar o modelo pela estimativa da variância experimental. Embora 

suas matrizes não sejam ortogonais nem rotacionais, elas não apresentam divergências 

significativas que comprometam a qualidade necessária para seu efetivo uso. 

No planejamento Doehlert o número de níveis não é o mesmo para todas as 

variáveis. Por exemplo, em um planejamento Doehlert com duas variáveis, uma variável 

será estudada em 5 níveis enquanto a outra em 3. Esta propriedade permite a livre 

escolha de quais fatores serão avaliados em um número maior ou menor de níveis. 

Como regra geral é preferível escolher a(s) variável(is) com maior(es) efeito(s) para os 

níveis de maior magnitude, a fim de obter mais informação a cerca de suas variações 

no sistema. 

Outra característica da matriz Doehlert, é que este tipo de planejamento necessita 

um número menor de experimentos em relação a outros planejamentos para construção 
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de superfície de resposta, o que o torna mais eficiente. A eficiência de um planejamento 

experimental é definida como o número de coeficientes do modelo estimado dividido 

pelo número de experimentos. O menor número de experimentos solicitados pelo 

planejamento Doehlert para se chegar à região ótima vem do fato de que o domínio da 

vizinhança é facilmente explorado pelo ajuste de poucos experimentos, já que o 

próximo hexágono utiliza pontos experimentais já explorados pelo hexágono anterior. 

Cada planejamento Doehlert é definido considerando o número de variáveis e os 

valores codificados (xi) da matriz experimental. A relação entre os valores codificados e 

os valores reais é dada pela Equação 12. 

0
i i

i
i

z z
x

z
−

= α
∆

                                                   (Equação 12) 

Em que o xi corresponde ao valor codificado para o nível do fator i; zi é o 

correspondente valor experimental; 0
iz é o valor experimental no ponto central; ∆zi é a 

distância entre o valor experimental no ponto central e o valor experimental no nível 

superior ou inferior; e α é o maior valor limite codificado na matriz para cada fator 

(variável ou coluna). Para cada variável experimental ocorrerá um valor determinado 

valor de α, de acordo com o número de variáveis e dos níveis para cada variável do 

planejamento (26-27). 

1.4 OTIMIZAÇÃO SIMULTÂNEA DA DETERMINAÇÃO DE RESÍDUOS DE 

PESTICIDAS EM INFUSOS DE MARACUJÁ DOCE POR HS-SPME-GC-ECD 

O gênero Passiflora, compreendendo cerca de 500 espécies, é a mais ampla na 

família Passifloraceae (Passion flower) (28), originária da América do Sul (29). 

Passiflorae são muito populares não somente por causa de suas frutas, mas também 

porque algumas delas são utilizadas na medicina tradicional, principalmente contra 

ansiedade e insônia, bem como para o tratamento de nevralgia, convulsões, síndromes 

histéricas, taquicardia de origem psicológica, e asma (29-30). 
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A espécie oficial da farmacopéia brasileira é a Passiflora alata Dryander, conhecida 

como maracujá doce (31). No Brasil, o maracujá tem sido usado empregado como 

ansiolítico, sedativo, diurético e analgésico (32). 

O uso de pesticidas é geralmente proibido na produção de plantas medicinais; 

entretanto, seus resíduos podem estar presentes nas folhas devido às aplicações em 

plantações de larga escala que demandam maior controle de pragas, e também pela 

aplicação em partes da planta, como nos frutos. Infusos de plantas medicinais são 

amostras complexas, que podem conter vários compostos endógenos extraídos das 

folhas pela água quente durante sua preparação. A quantidade de pesticidas 

transferidas das folhas para os infusos de Passiflora alata Dryander é em geral bastante 

baixa e depende da solubilidade dos compostos em água quente; assim, os infusos de 

Passiflora alata Dryander podem conter esses resíduos em concentrações que exijam 

procedimentos eficazes para determinação desses compostos, oferecendo 

consideráveis capacidades de concentração, alta seletividade e robustez (30). 

Em um estudo realizado por Zuin et. al. (33) foi avaliada a extração de pesticidas 

organoclorados e organofosforados em infusos de várias espécies de Passiflora, entre 

estas Passiflora alata Dryander. Os autores procederam a tentativa de otimização das 

condições de extração por HS-SPME; no entanto, foi constatada a complexidade da 

relação entre os parâmetros de extração e a sorção dos pesticidas estudados, visto que 

nem o modelo linear e nem o quadrático foram capazes de descrever as relações entre 

os dados. 

A fim de encontrar um modelo que relacionasse simultaneamente parâmetros de 

extração por HS-SPME e todas as áreas dos picos dos pesticidas organoclorados e 

organofosforados avaliados em infusos de Passiflora alata Dryander foi realizado o 

estudo descrito a seguir, em um método combinando headspace SPME, cromatografia 

gasosa com detecção por captura de elétrons (GC-ECD) e quimiometria, através de 

abordagem neuro-genética. 

Através das técnicas de SPME e cromatografia gasosa em combinação com 

procedimentos quimiométricos foi possível obter as propriedades de extração, 

separação e detecção desejadas de todos os compostos de interesse simultaneamente, 
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além do benefício da simplificação da etapa de preparação da amostra, economia de 

tempo, reagentes, e garantia da precisão dos resultados. 

1.4.1 PARTE EXPERIMENTAL 

Neste trabalho foram realizados dois procedimentos de otimização do uso de 

duas fibras para SPME com a finalidade de extrair resíduos de pesticidas 

organoclorados (OCP) e organofosforados (OPP) de infusos de folhas desidratadas de 

Passiflora alata Dryander (maracujá doce), através de metodologias quimiométricas de 

planejamento, modelamento e otimização dos resultados. 

Uma das fibras avaliadas foi desenvolvida em laboratório, com espessura 

aproximada de 5 µm, e o material polimérico sorvente é o polidimetilsiloxano/álcool 

polivinílico (PDMS/PVA) (34). A outra consistia de uma fibra comercial revestida por 

polidimetilsiloxano com espessura de 30 µm (P30), fornecida pela Supelco (Bellefonte, 

PA, USA). Para uso, ambas as fibras foram encaixadas em holders apropriados 

(Supelco). Previamente às extrações, a fibra PDMS/PVA foi condicionada por 

aproximadamente 6 h a 280 ºC, e a fibra P30 de acordo com as recomendações do 

fornecedor. Para todas as extrações, frascos de vidro de 16 mL tampados com septos 

de Teflon/silicone foram usados. Durante as extrações, a temperatura dos fracos foi 

controlada usando água aquecida circulante de um banho (Polystat, USA). 

Todos os dados cromatográficos foram obtidos de um cromatógrafo a gás com 

detecção por captura de elétrons (Perkin-Elmer, Norwalk, CT), AutoSystemXL GC-ECD, 

acoplado com uma coluna HP-1 (100 % polidimetilsiloxano) 30 m x 0,32 mm x 0,25 µm 

(Agilent, Wilmington, DE), e um liner adequado para SPME, sendo o injetor split-

splitless operado no modo splitless. A programação linear de temperatura do forno foi 

de 140 ºC (mantida por 1 min) até 200 ºC (mantida por 2 min) a 8 ºC/min, e então para 

280 ºC (mantida por 1 min) a 15 ºC/min. As temperaturas do injetor e detector foram 

ajustadas a 260 ºC e 320 ºC, respectivamente. Foi usado hélio como gás carreador (UP 

grade), a uma vazão de 1,3 mL min-1. 

Os pesticidas selecionados para este estudo são representativos dos 

compostos mais comuns encontrados em culturas de Passiflora alata Dryander no 

Brasil, apesar de não terem uso permitido (29). Os pesticidas foram: clorotalonil (CT), 
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paration metílico (MP), malation (M), -endosulfan (AE) e -endosulfan (BE) (Figura 8), 

listados de acordo com a ordem de eluição. 

 

Figura 8 – Fórmulas estruturais dos pesticidas. (a) Clorotalonil; (b) Paration metílico; (c) 

Malation; (d) Endosulfan. 

Soluções estoque individuais dos pesticidas a 0,1 g L-1 foram preparadas em 

metanol a partir de suas correspondentes substâncias puras (  99 %) (ChemService, 

Westchester, PA). A solução metanólica de trabalho com concentrações de cada analito 

(de 0,2 ng mL-1 para endosulfan a 6 ng mL-1 para malation) foram usadas para dopar as 

amostras de infuso durante o desenvolvimento do trabalho. 

As folhas de Passiflora alata Dryander foram obtidas de espécimes cultivadas 

nas cidades de Ribeirão Preto e Botucatu (São Paulo). O material foi seco a 35 ºC por 

24 h, triturado, peneirado (1-2 mm) e estocado em frascos de vidro lacrados, protegidos 

de umidade, calor e luz. Os infusos foram preparados diariamente pela suspensão de 

1,00 ± 0,05 g das folhas secas em 100 mL de água fervente por 5 min. Antes do uso, os 

infusos eram filtrados. 

Para obtenção do conjunto experimental de amostras, os infusos de Passiflora 

alata Dryander eram adicionados de NaCl e seus volumes completados com soluções 

salinas de NaCl de acordo com as designações do planejamento ou matriz Doehlert 

(26-27), completando um volume final de 5 mL. Eram ainda acrescentadas 
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determinadas quantidades de soluções dos pesticidas para se obter as concentrações 

de 0,5 ng mL-1 de CT, 1,5 ng mL-1 de MP, 3,0 ng mL-1 de M e 0,1 ng mL-1 de AE e BE 

nas amostras dos infusos. Os pesticidas foram extraídos empregando-se a modalidade 

HS-SPME. Os parâmetros de extração HS-SPME alvos da otimização foram a diluição 

do chá (D), a temperatura de extração (T), o tempo de extração (t), e o efeito da força 

iônica expresso como concentração de NaCl adicionado (CNaCl), variados novamente de 

acordo com o planejamento experimental Doehlert (Tabela 1). As alíquotas de 5 mL das 

amostras salinas diluídas dos infusos de Passiflora alata Dryander eram agitadas 

magneticamente (1200 rpm) antes de cada extração por 5 min para o equilíbrio 

amostra/headspace. Após o tempo de extração definido pela matriz Doehlert (Tabela 1), 

a fibra SPME (PDMS/PVA ou P30) era imediatamente exposta no injetor do 

cromatógrafo a 260 ºC para dessorção dos pesticidas. A fibra era mantida por 15 min 

no injetor para garantir a total dessorção e evitar efeito de memória. 

Os níveis adotados pelo planejamento para cada ensaio experimental e os 

respectivos valores decodificados das variáveis experimentais de extração podem ser 

visualizados na Tabela 1. As repetições foram realizadas em torno do ponto central 

(Ensaio Experimental 1) num total de cinco. 
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Tabela 1 - Designação da matriz Doehlert para as quatro variáveis estudadas. 

Ensaio Experimental D T t CNaCl 

1* 0 (50 %) 0 (60,0 ºC) 0 (30 min) 0 (0,18 g mL-1) 

2 1 (90 %) 0(60,0 ºC) 0 (30 min) 0 (0,18 g mL-1) 

3 0,5 (70 %) 0,866 (75,0 ºC) 0 (30 min) 0 (0,18 g mL-1) 

4 0,5 (70 %) 0,289 (65,0 ºC) 0,817 (50 min) 0 (0,18 g mL-1) 

5 0,5 (70 %) 0,289 (65,0 ºC) 0,204 (35 min) 0,791 (0,36 g mL-1) 

6 -1 (10 %) 0 (60,0 ºC) 0 (30 min) 0 (0,18 g mL-1) 

7 -0,5 (30 %) -0,866 (45,0 ºC) 0 (30 min) 0 (0,18 g mL-1) 

8 -0,5 (30 %) -0,289 (55 ºC) -0,817 (10 min) 0 (0,18 g mL-1) 

9 -0,5 (30 %) -0,289 (55,0 ºC) -0,204 (25 min) -0,791 (0 g mL-1) 

10 0,5 (70 %) -0,866 (45,0 ºC) 0 (30 min) 0 (0,18 g mL-1) 

11 0,5 (70 %) -0,289 (55,0 ºC) -0,817 (10 min) 0 (0,18 g mL-1) 

12 0,5 (70 %) -0,289 (55,0 ºC) -0,204 (25 min) -0,791 (0 g mL-1) 

13 -0,5 (30 %) 0,866 (75,0 ºC) 0 (30 min) 0 (0,18 g mL-1) 

14 0 (50 %) 0,577 (70,0 ºC) -0,817 (10 min) 0 (0,18 g mL-1) 

15 0 (50 %) 0,577 (70,0 ºC) -0,204 (25 min) -0,791 (0 g mL-1) 

16 -0,5 (30 %) 0,289 (65,0 ºC) 0,817 (50 min) 0 (0,18 g mL-1) 

17 0 (50 %) -0,577 (50,0ºC) 0,817 (50 min) 0 (0,18 g mL-1) 

18 0 (50 %) 0 (60,0 ºC) 0,613 (45 min) -0,791 (0 g mL-1) 

19 -0,5 (30 %) 0,289 (65,0 ºC) 0,204 (35 min) 0,791 (36 g mL-1) 

20 0 (50 %) -0,577 (50,0ºC) 0,204 (35 min) 0,791 (36 g mL-1) 

21 0 (50 %) 0 (60,0 ºC) -0,613 (15 min) 0,791 (36 g mL-1) 

*Ponto central com cinco repetições. 

Como pode ser notado pela Tabela 1, a matriz Doehlert é vantajosa, pois 

necessita de um número reduzido de experimentos, considerando o número de 

variáveis avaliadas, fazendo com que se torne mais eficiente quando comparada a 
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outros planejamentos experimentais para construção de superfície de resposta (26-27). 

As faixas de trabalho decodificadas abrangeram diluições da amostra de 10 % a 90 % 

(5 níveis); temperaturas de extração de 45 °C a 75 °C (7 níveis); tempos de extração de 

10 min a 50 min (7 níveis); e adição de soluções salinas com concentrações de 0, 0,18 

e 0,36 g mL-1 (3 níveis) (Tabela 1). Essa é outra característica interessante da matriz 

Doehlert, a possibilidade de avaliação das variáveis em um número de níveis diferentes. 

Assim, as variáveis consideradas mais importantes, ou que se deseja obter maiores 

informações acerca de suas variações no espaço experimental estudado, podem ser 

avaliadas em um número maior de níveis. 

As respostas cromatográficas foram dadas nos valores de área de pico 

cromatográfico, sendo posteriormente calculados os efeitos das variáveis e construídos 

os modelos de regressão linear múltipla (Multiple Linear Regression - MLR) individuais, 

ao nível de significância de 0,05, através de planilhas eletrônicas elaboradas no 

software Excel 2003 (27). 

A fim de explorar a possibilidade de obtenção de um modelo único, que 

determinasse simultaneamente as concentrações trabalhadas dos pesticidas, foram 

utilizados algoritmos de calibração multivariada como o método dos quadrados mínimos 

parciais polinomial (24) e as redes neurais artificiais, especificamente, as redes com 

multi-camadas de percéptrons com regularização Bayesiana (7,35). Estes cálculos 

foram executados no software MatLab 6.5 (The MathWorks, Natick, MA), utilizando a 

rotina PLS do PLS Toolbox 3.5 (Eigenvector Technologies, Manson, WA) (36) e a rotina 

de redes neurais do Neural Network Toolbox 4.0 (The MathWorks) (35). 

O POLYPLS foi aplicado variando o grau do polinômio de 2 a 4 e analisando 

os valores de previsão com 2, 3 e 4 variáveis latentes. 

A rede BRANN foi aplicada nesse trabalho com função de transferência 

tangente-sigmoidal na camada intermediária e função linear na camada de saída; 

quatro neurônios na camada de entrada (correspondendo às quatro variáveis 

operacionais HS-SPME estudadas); e cinco neurônios na camada de saída, 

equivalentes aos cinco pesticidas estudados (Figura 9). 
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Figura 9 – Estrutura da rede neural artificial com o número de neurônios na camada de 

entrada e na camada de saída utilizados neste trabalho. 

A otimização da arquitetura da rede Bayesiana foi efetuada variando-se o 

número de neurônios na camada intermediária de 1 a 10, e procedendo cinco replicatas 

para cada arquitetura de rede gerada. 

Após o modelamento dos dados através da rede neural Bayesiana foi utilizada 

uma rotina de algoritmo genético, usando a implementação para algoritmo genético de 

Houck et al. (10,37), também executado no software MatLab 6.5, a fim de otimizar os 

parâmetros operacionais HS-SPME, através do procedimento neuro-genético. 

Neste estudo, a rotina do GA utilizada demanda uma função a ser otimizada 

pelo algoritmo. Assim, foi aplicada uma função de minimização de perda ( ) (38-39), 

calculada pela soma dos desvios relativos ponderados, como apresentado na Equação 

13. 

( ) *
1 2

*
1

Q x ,x ,..., x - Q

Q=

=
m

n
i

i

wϕ                              (Equação 13) 
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Em que m é o número de objetivos, ou seja, o número de pesticidas; wi é o 

fator peso, com i = 1,2,...,m; Q(x1,x2,...,xn) é a função objetivo e n indica o número de 

variáveis independentes, ou seja, as variáveis experimentais HS-SPME; e Q* é o valor 

ótimo individual da função objetivo, definido como a área máxima de pico possível para 

cada pesticida no sistema cromatográfico estudado. 

O algoritmo genético irá encontrar os valores ótimos das condições 

experimentais através da minimização da função de perda . Essa metodologia culmina 

em um procedimento de otimização simultânea onde se tentou alcançar uma condição 

experimental na qual se observasse o máximo dos sinais cromatográficos dos 

pesticidas concomitantemente, sem comprometimento prático das condições 

experimentais de extração. 

No GA, as variáveis operacionais (D, T, t, CNaCl) foram codificadas a fim de 

que cada variável fosse apresentada como um gene em um número binário de 16 bits 

de resolução (Figura 10). 

 

Figura 10 – Codificação hipotética de cada variável experimental no algoritmo genético. 

A população no algoritmo genético foi de 100 indivíduos. Para a evolução, a 

probabilidade de dois cromossomos randômicos realizarem cruzamento foi de 90 % e a 

probabilidade de mutação foi 1 %. A evolução era continuada até que   10-3 ou 

alcançasse o número de 100 gerações. 

Após a codificação dos parâmetros de entrada e definição dos parâmetros de 

controle, o algoritmo genético foi iniciado 10 vezes com diferentes populações iniciais, e 

as variáveis do cromossomo que geraram o menor valor da função de minimização de 

perda  foram escolhidas. 
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1.4.2 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

1.4.2.1 Regressão Linear Múltipla 

As áreas dos picos dos pesticidas obtidas para cada fibra estão 

representadas na Figura 11. 

 

  

 

Figura 11 – Áreas dos pesticidas clorotalonil (CT), paration metílico (MP), malation (M), 

-endosulfan (AE), -endosulfan (BE), para as extrações com a fibra PDMS/PVA e 

PDMS comercial (P30), para os diferentes ensaios experimentais. 
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Na Figura 11 pode-se notar um comportamento bastante diferenciado 

em alguns ensaios experimentais, principalmente com maiores valores de área para os 

picos cujos pesticidas foram extraídos com a fibra PDMS comercial. Entretanto, na 

maioria dos casos, os resultados não se apresentaram tão díspares. Os pontos 21, 22, 

23, 24 e 25 de todos os gráficos da Figura 11 representam as repetições obtidas para 

ambas as fibras na extração de todos os pesticidas. Pode-se notar razoável 

reprodutibilidade nos valores de áreas obtidos nas repetições. 

A matriz Doehlert é um tipo de planejamento para a construção de 

superfícies de resposta que permite a obtenção de um modelo quadrático e a avaliação 

das variáveis selecionadas em um número diferente de níveis, como mostrado na 

Tabela 1. Para cada pesticida adicionado e considerando o tipo de fibra utilizada 

(PDMS/PVA ou P30) foi estabelecido um modelo de regressão clássico MLR (Equação 

13), através da execução do planejamento Doehlert. Pela Equação 14 podem ser 

obtidos os valores das áreas de cada pesticida (z), correlacionados com as variáveis 

operacionais D, T, t e CNaCl usando um polinômio quadrático. A Equação 14 mostra a 

forma genérica do modelo de regressão, sendo que para a obtenção do valor de área 

para cada pesticida devem ser considerados somente os efeitos significativos. 

2 2
0 1 2 3 4 11 22

2 2
33 44 12 13 14

23 24 34

= + + + + + +

+ + + + +

+ + +

NaCl

NaCl NaCl

NaCl NaCl

z b b D b T b t b C b D b T

b t b C b DT b Dt b DC

b Tt b TC b tC     (Equação 14) 

Em que b corresponde aos coeficientes da regressão. 

Os efeitos significativos, ao nível de significância de 0,05, variaram 

tanto em relação ao pesticida quanto ao tipo de fibra, de acordo com as Tabelas 2 e 3. 

Pode ser notado, para ambas as fibras, que muitos coeficientes de segunda ordem, por 

exemplo, b11, são significativamente diferentes de zero, bem como a maioria dos 

coeficientes que denotam as interações entre as variáveis (e.g. b34). Esta é uma 

indicação que a relação entre a eficiência de extração de cada pesticida (representada 

pelas áreas dos picos) e os principais parâmetros operacionais da SPME é não-linear; 

além de que o efeito destes parâmetros sobre a eficiência é interdependente. Por essa 

razão, estratégias de otimização univariada clássicas, que são usualmente aplicadas 
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quando da otimização dos métodos SPME, não são adequadas para o problema de 

otimização aqui apresentado, desde que podem conduzir à seleção de condições 

operacionais distantes do ótimo, resultando em desempenho inferior em relação ao 

potencial máximo do método. 

Tabela 2 - Coeficientes do modelo da matriz Doehlert utilizando a fibra extratora 

PDMS/PVA para cada pesticida. 

Coeficientes CT MP M AE BE 

b0 496,1 ± 23,9 448,4 ±34,4 170,6 ± 20,8 1216,0 ± 64,3 1742,0 ±13,1 

b1 -* - - -315,0 ± 64,3 -74,6 ±13,1 

b2 115,8 ± 23,9 - 158,2 ± 20,8 431,9 ± 64,3 160,0 ± 13,1 

b3 - 134,1 ± 34,1 105,6 ± 20,8 408,7 ± 64,3 102,7 ± 13,1 

b4 451,3 ± 23,9 667,2 ± 34,1 397,4 ± 20,8 330,3 ± 64,3 60,08 ± 13,1 

b11 -147,0 ± 44,7 - - - - 

b22 -141,0 ± 44,7 -178,0 ± 63,9 - -538,0 ± 120,4 - 

b44 - 314,1 ± 56,6 245,1 ± 34,5 -555,0 ± 106,6 -67,7 ± 21,7 

b13 271,1 ± 68,9 - - - - 

b14 388,0 ± 71,6 303,0 ± 102,4 - - - 

b24 - - 319,9 ± 62,4 - - 

b34 388,7 ± 71,6 311,2 ± 102,3 227,6 ± 62,3 - - 

*- coeficientes não significativos. 
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Tabela 3 - Coeficientes do modelo da matriz Doehlert utilizando a fibra extratora 

P30 para cada pesticida. 

Coeficientes CT MP M AE BE 

b0 388,8 ± 11,7 490,7 ± 33,8 191,9 ± 22,4 1370,0 ± 24,7 178,9 ± 2,8 

b1 -102,2 ± 11,7 -128,2 ± 33,8 - -1379,0 ± 24,7 -108,0 ± 2,8 

b2 138,6 ± 11,7 - 226,1 ± 22,4 1309,0 ± 24,7 231,5 ± 2,8 

b3 48,94 ± 11,7 233,1 ± 33,7 179,8 ± 22,3 995,6 ± 24,7 139,8 ± 2,8 

b4 334,4 ± 11,7 1049,0 ± 33,7 688,7 ± 22,3 1201,0 ± 24,7 133,1 ± 2,8 

b11 -* 154,9 ± 63,2 - 914,3 ± 46,2 63,3 ± 5,3 

b22 -118,0 ± 22,0 -207,5 ± 63,2 - - 94,2 ± 5,3 

b33 -72,2 ± 20,6 - - -260,4 ± 43,3 -32,6 ± 5,0 

b44 - 701,2 ± 55,9 544,6 ± 37,0 - -26,4 ± 4,7 

b12 -88,6 ± 30,3 - - -1356,0 ± 63,8 -153,3 ± 7,3 

b13 - - - -450,7 ± 71,2 - 

b14 -302,0 ± 35,2 - - -1775,0 ± 74,0 -103,8 ± 8,5 

b23 -168,2 ± 33,9  - 226,4 ± 71,2 131,9 ± 8,2 

b24 118,3 ± 35,2 - 439,9 ± 67,0 1412,0 ± 74,0 144,8 ± 8,5 

b34 - 524,0 ± 101,2 606,0 ± 67,0 -1082,0 ± 74,0 85,02 ± 8,5 

*- coeficientes não significativos. 

Os efeitos líquidos das variáveis na eficiência de extração será 

resultado dos efeitos individuais, bem como dos efeitos de interferência mútua dos 

processos individuais. De qualquer modo, há a necessidade de métodos matemáticos e 

computacionais mais sofisticados para encontrar modelos de otimização adequados, 

especialmente em procedimentos de otimização simultânea, como neste trabalho. 

A dependência não-linear entre as eficiências das extrações e os 

parâmetros operacionais SPME pode ser avaliada considerando os aspectos cinéticos e 

termodinâmicos da técnica. Os efeitos individuais da temperatura e tempo de extração 

bem como da força iônica já são bem conhecidos (40-41). Quando uma fibra é exposta 

ao headspace de alguma amostra, após o transporte dos analitos para a superfície da 
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fibra por difusão ou convecção através do meio, estes são sorvidos pelo material 

polimérico de recobrimento da fibra. Os equilíbrios entre as espécies sorvidas nas fases 

presentes no sistema (material de recobrimento da fibra, amostra e headspace) podem 

ser alcançados; após esse tempo de equilíbrio, a eficiência de extração é máxima e 

constante. O equilíbrio da massa extraída é uma função da concentração do analito na 

amostra e das constantes de equilíbrio dos processos de distribuição envolvidos. Estas 

constantes são função da temperatura, e tipicamente temperaturas muito altas causam 

decréscimo nas quantidades extraídas. Eletrólitos tais como NaCl na condição de 

saturação diminuem a atividade do solvente na amostra aquosa, aumentando as 

atividades dos analitos. Os equilíbrios de extração são deslocados, usualmente 

aumentando as massas extraídas. 

O efeito da diluição da matriz apontado pelos coeficientes dos modelos 

nas Tabelas 2 e 3 é diferente da predição teórica do efeito da diluição em amostras 

complexas (42). Pelas Tabelas 2 e 3, o coeficiente da diluição (b1) ou não é significativo 

ou é negativo, indicando que baixos valores de diluição favorecem a eficiência de 

extração. De fato, os pesticidas podem se ligar aos componentes naturais da infusão, 

tais como pectinas e flavonóides. A maioria dos analitos presentes não é extraída 

livremente porque estão ligados a estas substâncias pesadas. Quando a amostra é 

diluída, a posição dos equilíbrios de ligação é alterada e os pesticidas são “liberados”, 

aumentando a concentração extraível livre. 

Outro aspecto em relação às Tabelas 2 e 3 a ser considerado é o fato 

de que os modelos correlacionando as eficiências de extração e os parâmetros 

operacionais são consideravelmente diferentes para cada pesticida avaliado. Embora 

isto não seja esperado, conduz a dificuldades adicionais em relação ao 

desenvolvimento do método. 

As Tabelas 2 e 3 também mostram que o número de coeficientes 

significativos apresentados para o modelo construído com a fibra comercial é maior que 

o número de coeficientes observados para a fibra PDMS/PVA, sugerindo um maior 

controle de todas as variáveis individuais quando da extração com a fibra P30, além 

também desse sistema exibir maior número de interações entre as variáveis, 

confirmando a maior dependência dos resultados com os parâmetros experimentais 
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avaliados. Assim, a princípio, é mais prático o uso da fibra PDMS/PVA, construída em 

laboratório, pois um menor número de variáveis apresentou efeitos significativos, 

resultando em maior facilidade no processo de otimização das condições 

experimentais. 

As Tabelas 4 e 5 apresentam as análises de variância (ANOVA) para 

cada pesticida nas duas situações de extração. 

Tabela 4 - Avaliação da regressão (Regr.) e da falta de ajuste (F. Aj.) para os 

modelos individuais dos pesticidas, ao nível de significância de 0,05, utilizando a fibra 

extratora PDMS/PVA. 

  CT   MP   M   AE   BE  

  Fcal. Dist. F  Fcal. Dist. F  Fcal. Dist. F  Fcal. Dist. F  Fcal. Dist. F 

Regr.  9,95 0,00044  20,46 0,00002  18,41 0,00003  12,65 0,00015  40,21 6,85x10-7 

F. Aj.  11,56 0,00554  5,00 0,04069  6,88 0,01984  2,55 0,14648  0,55 0,70810 

R2  0,948   0,966   0,963   0,933   0,982  

_Valores sublinhados indicam valores de Fcal significativos em relação aos valores da 
distribuição de F tabelado. 

Tabela 5 - Avaliação da regressão (Regr.) e da falta de ajuste (F. Aj.) para os 

modelos individuais dos pesticidas, ao nível de significância de 0,05, utilizando a fibra 

extratora P30. 

  CT   MP   M   AE   BE  

  Fcal. Dist. F  Fcal. Dist. F  Fcal. Dist. F  Fcal. Dist. F  Fcal. Dist. F 

Regr.  9,28 0,00060  48,15 2,9x10-7  16,60 0,00004  29,16 3,2x10-6  43,66 4,6x10-7 

F. Aj.  33,48 0,00031  5,70 0,03045  22,78 0, 00090  121,53 7,2x10-6  92,84 1,6x10-5 

R2  0,933   0,985   0,959   0,976   0,984  

_Valores sublinhados indicam valores de Fcal significativos em relação aos valores da 
distribuição de F tabelado. 

A Tabela 4 mostra que todas as regressões foram significativas, mas, 

entretanto houve falta de ajuste para os modelos dos pesticidas CT, MP e M quando do 

uso da fibra PDMS/PVA. Em contrapartida, com a aplicação da fibra comercial, todas as 
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regressões foram significativas, mas também todos os modelos apresentaram falta de 

ajuste (Tabela 5). A análise da variância confirma que a complexidade entre os sinais e 

as variáveis estudadas é mais difícil de ser trabalhada com o uso da fibra P30. 

Ainda que a maioria dos modelos não tenha se ajustado aos dados 

cromatográficos, estes ainda apresentaram razoável concordância, como pode ser 

notado nos gráficos dos valores estimados em função dos valores medidos, 

apresentados na Figura 12 referentes à fibra PDMS/PVA, e na Figura 13 para a fibra 

P30. 
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Figura 12 – Gráficos dos valores de área medidos contra os valores de área estimados 

pelos modelos individuais dos pesticidas clorotalonil (CT), paration metílico (MP), 

malation (M), -endosulfan (AE) e -endosulfan (BE), obtidos do planejamento Doehlert, 

ao nível de significância de 0,05. As extrações foram realizadas com a fibra PDMS/PVA. 
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Figura 13 – Gráficos dos valores de área medidos contra os valores de área estimados 

pelos modelos individuais dos pesticidas clorotalonil (CT), paration metílico (MP), 

malation (M), -endosulfan (AE) e -endosulfan (BE), obtidos do planejamento Doehlert, 

ao nível de significância de 0,05. As extrações foram realizadas com a fibra comercial 

PDMS (P30). 
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Entretanto, quando se otimiza um método multiresíduo, supostamente 

deve ser determinado um conjunto de condições que maximizam simultaneamente as 

eficiências de extração para todas as espécies estudadas. Neste caso, a escolha das 

condições apropriadas para o método multiresíduo deve envolver uma seleção 

comprometida dos 5 diferentes conjuntos de condições experimentais (cada um 

otimizando a extração para cada analito). Na ausência de um critério bem definido, esta 

seleção certamente envolverá um julgamento subjetivo do analista. 

Ainda, os fatos de não se ter observado uma região experimental ótima 

comum a todos os pesticidas; de ocorrer falta de ajuste da maioria dos modelos; além 

também da necessidade de construção de modelos individuais, ou seja, para cada 

pesticida, impulsionaram a tentativa de modelamento conjunto das respostas através de 

uma abordagem objetiva que considera simultaneamente os efeitos dos parâmetros 

operacionais sobre todos os analitos alvo, utilizando algoritmos de calibração 

multivariada tais como o método dos mínimos quadrados parciais e as redes neurais 

artificiais, além da otimização desses resultados com procedimento empregando 

algoritmo genético. 

1.4.2.2 Aplicação do Método dos Mínimos Quadrados Parciais, Redes 

Neurais Artificiais e Algoritmo Genético 

A dependência não-linear entre as eficiências das extrações e os 

parâmetros operacionais SPME estimularam a tentativa de modelamento conjunto das 

respostas através da abordagem de otimização simultânea. 

Quando da aplicação do POPLYPLS, avaliando-se os 5 pesticidas 

simultaneamente, os melhores valores de RMSE (Soma do Erro Quadrático Médio) 

foram obtidos utilizando-se um polinômio de grau 4 e 3 variáveis latentes no tratamento 

dos dados obtidos com a fibra PDMS/PVA; e um polinômio de grau 4 e 4 variáveis 

latentes para os dados resultantes da extração com a fibra P30. O RMSE é um 

indicativo da robustez do modelo avaliado. 

Entretanto, os valores de RMSE alcançados pelo POLYPLS se 

mostraram significativamente maiores em comparação com os obtidos pela rede neural 

otimizada (erros relativos superiores a 30 %). O POLYPLS se mostrou inadequado para 

o modelamento concomitante dos dados. Uma possível causa é que as inter-relações 
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entre as variáveis e as respostas possuem um grau de complexidade elevado, fazendo 

com que métodos baseados na análise de fatores, tais como o PLS, não sejam capazes 

de encontrar modelos adequados. 

A Figura 14 mostra os valores de RMSE para os tratamentos BRANN, 

MLR e POLYPLS. Pode ser notado que os erros originados pela rede são 

significativamente menores se comparados com os outros modelos avaliados, sendo 

somente estes passíveis de serem considerados como resultados aceitáveis. 

 

Figura 14 – Valores de RMSE para os modelos BRANN, MLR e POLYPLS para os 

dados obtidos das extrações com as fibras (a) PDMS/PVA e (b) P30. 

A melhor arquitetura de rede para a fibra PDMS/PVA constou de 8 

neurônios na camada intermediária. Já para a fibra P30, a melhor arquitetura foi obtida 

com 9 neurônios na camada intermediária. Com ambas as fibras, os menores valores 

de RMSE foram resultantes do primeiro treinamento, dentro das 5 replicatas para cada 

arquitetura montada. 

As Figuras 15 e 16 mostram os gráficos dos resíduos obtidos dos 

modelos BRANN otimizados para as extrações com as fibras PDMS/PVA e P30, 

respectivamente. Pode ser notada a distribuição aleatória dos resíduos, o que é uma 

evidência adicional que os dados foram bem modelados pela rede neural, desde que o 

comportamento dos resíduos não apresenta nenhuma tendência visível, além de baixos 
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valores dos resíduos quando comparados aos valores de área estimados pelos 

modelos das redes otimizadas. 

Foram calculados os valores dos erros relativos de cada amostra, que 

se apresentaram relativamente baixos, exceto para alguns pesticidas em determinados 

pontos do planejamento cujas condições experimentais não se apresentavam 

favoráveis à extração. 

 

Figura 15 – Gráfico dos resíduos para os pesticidas CT, MP, M, AE e BE do modelo 

BRANN otimizado usando a fibra PDMS/PVA. 
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Figura 16 – Gráfico dos resíduos para os pesticidas CT, MP, M, AE e BE do modelo 

BRANN otimizado usando a fibra P30. 

Assim, de posse das redes treinadas, foi utilizada uma rotina de 

algoritmo genético para a otimização dos parâmetros experimentais, ou seja, para se 

obter as melhores condições de D, T, t e CNaCl que produzissem as maiores respostas 

práticas possíveis de CT, MP, M, AE e BE simultaneamente, para ambas as fibras. O 

algoritmo genético processou uma função matemática de minimização de perda 

(Equação 11), que foi construída utilizando as redes otimizadas para cada fibra 

estudada. Logo, a saída da rede constituiu a entrada do algoritmo genético, através da 

função de minimização, resultando no procedimento neuro-genético utilizado. 

As melhores condições experimentais fornecidas pelo GA que 

maximizam as respostas dos 5 pesticidas simultaneamente, para as fibras PDMS/PVA 

e P30, são mostradas na Tabela 6. 
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Tabela 6 – Condições experimentais otimizadas pela abordagem neuro-genética. 

 CONDIÇÕES OTIMIZADAS 

 D (%) T (oC) t (min) CNaCl (g mL-1) 

PDMS/PVA 67,00 65,50 50,00 0,36 

P30 77,00 65,00 39,00 0,36 

Observando os valores das condições experimentais otimizadas pelo 

GA é perceptível que, exceto o tempo de extração, as condições operacionais ótimas 

encontradas para ambas as fibras são bastante próximas; a eficiência de extração para 

os pesticidas é maximizada quando a infusão é diluída a 67 % para a fibra PDMS/PVA 

ou 77 % para a fibra P30, na saturação da solução com NaCl (0,36 g mL-1), e com 

extrações realizadas em torno de 65 ºC. Desde que os efeitos da diluição da amostra e 

força iônica são associados com processos de transferência de massa e processos de 

equilíbrio afetados somente pela composição da matriz e não por parâmetros 

dimensionais da fibra SPME ou características químicas do recobrimento, condições 

ótimas similares são esperadas quando da comparação das diferentes fibras. 

A temperatura afeta a transferência de massa e os equilíbrios 

envolvendo todas as fases físicas do sistema (matriz, headspace e recobrimento da 

fibra); por isso, temperaturas ótimas distintas são esperadas para fibras SPME com 

diferentes recobrimentos. Entretanto, a temperatura ótima é praticamente a mesma 

para ambas as fibras. Isto poderia indicar que variações neste parâmetro tenham o 

mesmo efeito nas extrações realizadas pelas duas fibras; o que é improvável 

considerando as diferenças na composição química e morfologia dos recobrimentos. 

Uma suposição mais plausível é que a influência da temperatura no transporte no 

analito envolvendo a matriz ou seus componentes é muito mais significativa do que 

qualquer efeito na sorção dos pesticidas pelos materiais de recobrimento das fibras. 

O tempo de extração ótimo foi pronunciadamente diferente para as 

fibras: 50 min para PDMS/PVA e 39 min para P30. Isto também foi inesperado 

considerando que o recobrimento da fibra PDMS/PVA é 6 vezes menos espesso que o 

recobrimento da fibra P30 (~ 5 µm x 30 µm, respectivamente). Quando o mecanismo de 

sorção é a partição – como acontece em recobrimentos poliméricos puros como o da 
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fibra P30 – o tempo de equilíbrio é inversamente proporcional à espessura do 

recobrimento, desde que o passo limitante na cinética de sorção seja a difusão do 

analito da superfície da fibra para o interior do recobrimento. O mecanismo físico-

químico real envolvido na sorção dos analitos por fibras SPME obtidas pelo processo 

sol-gel, como é o caso da fibra PDMS/PVA utilizada neste trabalho, ainda não é 

identificado na literatura. Logo, algumas conjecturas sobre a natureza dos processos 

envolvidos nos mecanismos de fibras SPME sol-gel podem ser citadas. 

O recobrimento da fibra PDMS/PVA é um filme fino de sílica altamente 

poroso, modificado por ligações químicas de resíduos PDMS e PVA em sua superfície 

(34). Se o único processo envolvido na extração fosse a partição entre o headspace da 

amostra e a superfície do filme de PDMS e PVA, o equilíbrio seria mais rápido que o da 

fibra com recobrimento de PDMS puro. Transporte de massa lento é observado para 

recobrimentos de fibras baseados em materiais adsortivos tais como Carboxen/PDMS, 

onde a difusão dentro dos poros do material adsorvente é a etapa limitante na extração 

(especialmente para espécies polares que são fortemente sorvidas) (43). Considerando 

a porosidade do recobrimento de PDMS/PVA é viável supor equilíbrios mais lentos e, 

que considerações aplicadas para a fibra Carboxen/PDMS possam ser utilizadas aqui: 

provavelmente alguma extensão de adsorção é envolvida no processo, não excluindo 

pelo menos alguma participação de partição entre o headspace da amostra e o filme de 

PDMS-PVA quimicamente ligado à superfície da sílica. Embora sejam necessários 

experimentos adicionais, esta pode ser considerada uma razoável suposição. 

A Figura 17 mostra os incrementos dos picos dos pesticidas após 

extração com as condições experimentais indicadas pela abordagem neuro-genética, 

em comparação com as respostas de dois pontos experimentais do planejamento 

Doehlert. 



Gilmare Antônia da Silva                           Capítulo 1 – Otimização Simultânea através de Abordagem Neuro-Genética 

 55

 

Figura 17 – Cromatogramas de extração por HS-SPME de infusos de Passiflora alata 

Dryander com a fibra PDMS/PVA: (a) Cromatograma obtido após tratamento neuro-

genético; (b) Ponto experimental do planejamento Doehlert, indicando a região 

experimental ótima, com D = 30 %, T = 65 ºC, t = 35 min, e CNaCl = 0,36 g mL-1; e (c) 

Ponto experimental do planejamento Doehlert, indicando a pior região experimental, 

com D = 30 %, T = 75 ºC, t = 30 min, e CNaCl = 0 g mL-1. Cromatogramas de extração 

por HS-SPME de infusos de Passiflora alata Dryander com a fibra P30: (d) 

Cromatograma obtido após tratamento neuro-genético; (e) ponto experimental do 

planejamento Doehlert, indicando a região experimental ótima, com D = 70 %, T = 

65 ºC, t = 35 min e CNaCl = 0,36 g mL-1; e (f) Ponto experimental do planejamento 

Doehlert, indicando a pior região experimental, com D = 30 %, T = 75 ºC, t = 30 min, e 

CNaCl = 0 g mL-1. 

Através da abordagem neuro-genética utilizada foi possível alcançar 

condições otimizadas de extração por HS-SPME para os 5 pesticidas simultaneamente, 
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e para cada fibra estudada, mostrando quão promissora se apresenta a ferramenta 

utilizada. 

1.5 OTIMIZAÇÃO SIMULTÂNEA DA DETERMINAÇÃO DE BIFENILAS 

POLICLORADAS EM LEITE POR HS-SPME-GC-ECD 

Bifenilas policloradas (PCB) são compostos sintéticos clorados que consistem de 

dois anéis de benzeno ligados por uma ligação carbono-carbono simples onde os 

átomos de cloro (1-10 átomos) são substituintes nos anéis aromáticos (Figura 18). Elas 

são usadas na fabricação de materiais plastificantes e na formulação de tinturas, 

materiais de recobrimento, adesivos, pesticidas, entre outros. Os PCB são rapidamente 

absorvidos pelo trato gastrintestinal, distribuídos e acumulados no fígado e tecido 

adiposo (44), bem como na gordura do leite materno (45). Eles também se difundem 

pela placenta, se acumulando em fetos e recém-nascidos (44). Nesse sentido, crianças 

estão expostas a essa contaminação antes de nascer e mesmo depois através da 

amamentação materna (44). Essas crianças conseqüentemente apresentarão 

quantidades substancialmente maiores de PCB do que adultos, e os efeitos tóxicos 

principais dos PCB são danos no fígado, imunossupressão, neuropatia e aumento do 

risco de câncer (46). Para a população humana em geral, mais de 90 % da exposição 

ao PCB é devido à dieta, predominantemente ao consumo de carne, peixe e aves. 

 

Figura 18: Estrutura geral de uma bifenila policlorada. 

Em resposta a esses efeitos adversos que comprometem tanto a vida selvagem 

quanto a dos seres humanos, a produção e uso do PCB foram restritos e banidos na 

Europa e América do Norte durante a década de 70 e, conseqüentemente, os níveis de 

PCB em humanos estão decrescendo (47). Os limites que regulam a quantidade diária 

de PCB em leite em diversos países variam de 20 µg kg-1 a 60 µg kg-1 (48). No Brasil 
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não há legislação específica que estime os níveis máximos de concentração de 

compostos organoclorados (49). 

Devido aos baixos níveis presentes nas amostras, a cromatografia gasosa 

com detecção por captura de elétrons (GC-ECD) é usualmente empregada para a 

separação e detecção dos isômeros de PCB. Anterior à etapa de análise por GC-ECD, 

procedimentos adequados de preparação da amostra são necessários para isolar os 

compostos da matriz. Desde modo, a microextração em fase sólida se apresenta como 

uma técnica bastante adequada por ser simples, rápida, confiável e livre de solvente. 

Através da HS-SPME-GC-ECD e de tratamentos sofisticados e robustos de otimização 

multivariada é possível obter condições experimentais adequadas para uma maior 

eficiência na extração e detecção dos compostos, sem comprometimento operacional 

das variáveis experimentais. 

1.5.1 PARTE EXPERIMENTAL 

Neste trabalho, a solução padrão consistiu de uma mistura de bifenilas 

policloradas em isooctano (IUPAC 28, 53, 74, 101, 118, 128, 138, 153, 156, 170, 180 e 

198) obtidas da AccuStandard (New Haven, CT). O isooctano foi fornecido pela 

Mallinckrodt (Kentucky, PA). Outros reagentes tais como metanol e NaCl P.A. foram 

obtidos da Merck (Darmstadt, Alemanha) e da Ecibra (São Paulo, Brasil), 

respectivamente. Água deionizada purificada através de um sistema Millipore Milli-Q 

(Bedford, MA) também foi utilizada. 

A fibra para SPME usada neste estudo foi uma fibra comercial de 

polidimetilsiloxano (PDMS) com espessura de recobrimento de 100 µm, encaixada em 

um holder apropriado fornecido pela Supelco (Bellefonte, PA). A fibra foi devidamente 

acondicionada antes do uso, conforme instruções do fornecedor. Foram utilizados 

frascos de vidro de 16 mL tampados com septos de Teflon/silicone fornecidos pela 

Pierce (Rockford, IL). 

Para o estudo de otimização, as amostras de leite humano isentas de 

quantidades detectáveis de PCB foram dopadas com uma concentração de 9,25 µg L-1 

de cada PCB estudado. O leite humano foi obtido de um banco de leite da cidade de 

São Paulo, sendo mantido congelado da coleta até a análise. O numero de identificação 
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do projeto no CAAE (Certificado de Apresentação para Apreciação Ética) é 

0023.0.146.000-05. Para a análise, o leite contaminado era resfriado a uma temperatura 

de 4 ºC por 24 h para permitir o equilíbrio entre os compostos biológicos ativos do leite 

e os compostos organoclorados adicionados, e evitar a degradação do leite (50). 

Todas as análises cromatográficas foram realizadas em um AutoSystemXL 

GC-ECD (Perkin-Elmer, Norwalk, CT) acoplado com uma coluna HP-1 (100 % 

polidimetilsiloxano) 30 m x 0,32 mm x 0,25 µm. O injetor split-splitless foi operado no 

modo splitless e ajustado com um liner adequado para SPME. A programação de 

temperatura do forno foi: 40 ºC por 2 min até 190 ºC por 5 min a 30 ºC/min, então a 

5 ºC/min até 220 ºC mantida por 5 min, a 300 ºC por 1 min a 20 ºC/min. As 

temperaturas de injetor e detector foram 280 ºC e 320 ºC, respectivamente. O gás 

carreador foi hélio com uma pureza de 99,999 %, a um fluxo de 1,3 mL min-1. Todas as 

respostas cromatográficas foram dadas nas razões sinal/ruído (S/N). 

Durante o processo de extração dos PCB, a fibra de PDMS 100 µm foi exposta 

a uma altura pré-determinada de 5 mL do leite contaminado sendo a adição de NaCl 

para ajuste da força iônica (CNaCl), a temperatura de extração (T), o tempo de extração 

(t), e a adição do co-solvente metanol (CMeOH), os parâmetros da HS-SPME variados e 

otimizados de acordo com as designações de um planejamento experimental 

denominado planejamento ou matriz Doehlert (Tabela 7) (26-27). As repetições foram 

realizadas em torno do ponto central num total de cinco. 

A temperatura dos fracos foi controlada usando água aquecida circulante de 

um banho (Cole-Parmer – Vernon Hills, IL). As alíquotas de 5 mL das amostras de leite 

materno foram agitadas magneticamente (1200 rpm) antes de cada extração por 10 min 

para o equilíbrio amostra/headspace. 

Após o tempo de extração definido pela matriz Doehlert (Tabela 1), a fibra 

PDMS era imediatamente exposta no injetor do cromatógrafo a 280 ºC para dessorção 

dos PCB. A fibra era mantida por 5 min no injetor para garantir a total dessorção e evitar 

efeito de memória, que era também verificado por medidas obtidas após o término da 

análise de cada extração (análise do branco). 
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Tabela 7 - Designação da matriz Doehlert para as quatro variáveis HS-SPME 

estudadas. 

Ensaio 
Experimental 

CNaCl T t CMeOH       
(% v/v) 

1* 0 (0,18 g mL-1) 0 (70,0 ºC) 0 (70,0 min) 0 (2,5 %) 

2 1 (0,36 g mL-1) 0 (70,0 ºC) 0 (70,0 min) 0 (2,5 %) 

3 0,5 (0,27 g mL-1) 0,866(95,0 ºC)  0 (70,0 min) 0 (2,5 %) 

4 0,5 (0,27 g mL-1) 0,289 (78,3 ºC) 0,817 (100,0 min) 0 (2,5 %) 

5 0,5 (0,27 g mL-1) 0,289(78,3 ºC)  0,204 (77,5 min) 0,791 (5,0 %) 

6 -1 (0 g mL-1) 0 (70,0 ºC) 0 (70,0 min) 0 (2,5 %) 

7 -0,5 (0,09 g mL-1) -0,866 (45,0 ºC) 0 (70,0 min) 0 (2,5 %) 

8 -0,5 (0,09 g mL-1) -0,289 (61,7 ºC) -0,817 (40,0 min) 0 (2,5 %) 

9 -0,5 (0,09 g mL-1) -0,289 (61,7 ºC) -0,204 (62,5 min) -0,791 (0 %) 

10 0,5 (0,27 g mL-1) -0,866 (45,0 ºC) 0 (70,0 min) 0 (2,5 %) 

11 0,5 (0,27 g mL-1) -0,289 (61,7 ºC) -0,817 (40,0 min) 0 (2,5 %) 

12 0,5 (0,27 g mL-1) -0,289 (61,7 ºC) -0,204 (62,5 min) -0,791 (0 %) 

13 -0,5 (0,09 g mL-1) 0,866 (95,0 ºC) 0 (70,0 min) 0 (2,5 %) 

14 0 (0 gmL-1) 0,577 (86,7 ºC) -0,817 (40,0 min) 0 (2,5 %) 

15 0 (0 g mL-1) 0,577 (86,7 ºC) -0,204 (62,5 min) -0,791 (0 %) 

16 -0,5 (0,09 g mL-1) 0,289 (78,3 ºC) 0,817 (100,0 min) 0 (2,5 %) 

17 0 (0,18 g mL-1) -0,577 (53,3 ºC) 0,817 (100,0 min) 0 (2,5 %) 

18 0 (0,18 g mL-1) 0 (70,0 ºC) 0,613 (92,5 min) -0,791 (0 %) 

19 -0,5 (0,09 g mL-1) 0,289 (78,3 ºC) 0,204 (77,5 min) 0,791 (5,0 %) 

20 0 (0,18 g mL-1) -0,577 (53,3 ºC) 0,204 (77,5 min) 0,791 (5,0 %) 

21 0 (0,18 g mL-1) 0 (70,0 ºC) -0,613 (47,5 min) 0,791 (5,0 %) 

*Ponto central com cinco repetições. 

As faixas de trabalho decodificadas abrangeram concentrações de NaCl de 0 

a 0,36 g mL-1 (5 níveis), temperaturas de extração de 45,0 °C a 95,0 °C (7 níveis); 

tempos de extração de 40 min a 100 min (7 níveis); e adições de metanol de 0 a 500 µL 

por 5 mL de amostra (3 níveis) (Tabela 7). 
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Como se trata de uma abordagem de regressão linear múltipla (MLR), através 

do planejamento Doehlert é necessário encontrar um modelo matemático (Equação 15) 

apropriado para cada PCB estudado, a fim de descrever o comportamento de cada 

composto em função das variáveis experimentais de extração avaliadas. 

2 2
0 1 NaCl 2 3 4 MeOH 11 NaCl 22

2 2
33 44 MeOH 12 NaCl 13 NaCl 14 NaCl MeOH

23 24 MeOH 34 MeOH

C T t C C T

t C C T C t C C

Tt TC tC

= + + + + + +

+ + + + +

+ + +

z b b b b b b b

b b b b b

b b b (Equação 15) 

Em que z é a resposta (área de pico do PCB) e b corresponde aos 

coeficientes da regressão. Certamente, cada PCB apresentará uma equação de 

regressão, com seus respectivos coeficientes significativos. 

A qualidade dos modelos individuais foi estimada através da análise de 

variância (ANOVA). Os cálculos dos modelos de regressão e das análises de variância 

foram feitos através de planilhas eletrônicas elaboradas no software Excel 2003 (27). 

Com o intuito de explorar a possibilidade de obtenção de um modelo único, 

que determinasse simultaneamente as concentrações trabalhadas dos PCB, 

correlacionando-as concomitantemente com as variáveis operacionais HS-SPME, foi 

utilizada a rede neural artificial com regularização Bayesiana (BRANN) (Figura 19). 
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Figura 19 – Estrutura da rede neural artificial com o número de neurônios na camada de 

entrada e na camada de saída utilizados neste estudo. 

A função de transferência da camada intermediária utilizada foi a tangente-

sigmoidal e a arquitetura da rede utilizada constou de 4 neurônios na camada de 

entrada, correspondendo às variáveis HS-SPME estudadas (CNaCl, T, t e CMeOH), e 12 

neurônios na camada de saída, relacionados ao número de PCB avaliados (Figura 17). 

A otimização da rede foi efetuada pela variação do número de neurônios na camada 

intermediária, especificamente de 1 a 20, procedendo 5 replicatas para cada arquitetura 

de rede gerada. 

Esse tipo de abordagem é muito apropriado para o objetivo do estudo 

considerando o número de PCB e as possíveis relações entre si e com as variáveis 

experimentais de extração. 

Após o modelamento dos dados através da rede neural Bayesiana foi utilizada 

uma rotina de algoritmo genético, usando a implementação para algoritmo genético de 

Houck et al. (10,37), a fim de otimizar os parâmetros operacionais HS-SPME, através 

do procedimento neuro-genético. 
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Neste estudo, a rotina do GA utilizada otimizou uma função de minimização da 

perda ( ) (38-39), calculada pela soma dos desvios relativos ponderados como 

mostrado na Equação 16. 

( ) *
1 2

*
1

Q x ,x ,..., x - Q

Q=

=
m

n
i

i

wϕ                  (Equação 16) 

Em que m é o número de objetivos, ou seja, o número de PCB; wi é o fator 

peso, com i = 1,2,...,m; Q(x1,x2,...,xn) é a função objetivo e n indica o número de 

variáveis independentes, ou seja, as variáveis experimentais HS-SPME; e Q* é o valor 

ótimo individual da função objetivo, definido como a área máxima de pico possível para 

cada PCB no sistema cromatográfico estudado. 

O algoritmo genético irá encontrar os valores ótimos das condições 

experimentais através da minimização da função de perda . Essa metodologia culmina 

em um procedimento de otimização simultânea onde se tentou alcançar uma condição 

experimental na qual se observasse o máximo dos sinais cromatográficos dos PCB 

concomitantemente, sem comprometimento prático das condições experimentais de 

extração HS-SPME. 

No GA, as variáveis operacionais (CNaCl, T, t, CMeOH) foram codificadas a fim 

de que cada variável fosse apresentada como um gene em um número binário de 16 

bits de resolução (Figura 20), constituindo um indivíduo ou cromossomo da população. 

 

Figura 20 – Codificação hipotética de cada variável experimental no algoritmo genético. 

A população no algoritmo genético foi de 100 indivíduos. Para a evolução, a 

probabilidade de dois cromossomos randômicos realizarem cruzamento foi de 90 % e a 

probabilidade de mutação foi 1 %. A evolução era continuada até que   10-3 ou 

alcançasse o número de 100 gerações. 
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Após a codificação dos parâmetros de entrada e definição dos parâmetros de 

controle, o algoritmo genético foi iniciado 10 vezes com diferentes populações iniciais 

aleatórias, definidas pelo algoritmo, e as variáveis do cromossomo que geraram o 

menor valor da função de minimização de perda  foram escolhidas. 

Os cálculos neuro-genéticos foram executados no software MatLab 6.5 (The 

MathWorks, Natick, MA), utilizando a rotina de redes neurais do Neural Network 

Toolbox 4.0 (The MathWorks Inc.) (35) e uma rotina de GA, usando a implementação 

para algoritmo genético de Houck et al. (10,37). 

1.5.2 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

1.5.2.1 Regressão Linear Múltipla 

Os coeficientes polinomiais das superfícies de resposta para cada 

PCB, ao nível de significância de 0,05, definidos de acordo com o modelo quadrático da 

Equação 14 encontrados pela abordagem MLR, são mostrados na Tabela 8. 
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Tabela 8 – Coeficientes polinomiais das superfícies de resposta para os PCB 

individuais determinados por MLR. 

Coeficientes  PCB # 

  28  52  74  101  118  153  138  187  128  156  180  170 

b0  
345 

± 65 
505

± 64
161

± 31
245

± 29
222

± 21
 

643
± 54

215
± 19

222
± 13

97
± 6

113
± 9

210
± 16

76
± 6

Coeficientes de 1ª ordem  

b1  -*  - 
134

± 24
206

± 23
234

± 16
 

738
± 42

240
± 15

327
± 10

46
± 5

143
± 7

173
± 13

129
± 5

b2  - 
248

± 50
607

± 24
736

± 23
1188
± 16

 
3338
± 42

1217
± 15

1856
± 10

963
± 5

1016
± 7

1220
± 13

878
± 5

b3  -  -  - - -  -  - 
-70

± 15
-117
± 10

-47
± 5

-46
± 7

-45
± 5

b4  - -
-133
± 24 

-237
± 23

-293
± 16

 
-619
± 42

-255
± 15

-390
± 10

-168
± 5

-200
± 7

-237
± 13

-124
± 5

Coeficientes de 2ª ordem  

b11  -  - -  - 
189

± 33
 

391
± 85

133
± 31

196
± 20

108
± 10

119
± 14

- 
79

± 10

b22  -  - 
567

± 50
578

± 46
1264
± 33

 
4106
± 85

1539
± 31

2416
± 20

1349
± 10

1405
± 14

1637
± 26

1349
± 10

b33  -  - -  -  -  
-456
± 80

-129
± 29

-324
± 19

-202
± 9

-227
± 13

-289
± 24

-248
± 9

b44  -  -  -  -  -  -  -  -  -  -  - 
-81
± 9

Coeficientes de interação  

b12  -  - 
576

± 63
695

± 58
980

± 42
 
3770

± 107
1035
± 39

1643
± 26

151
± 12

699
± 17

933
± 36

695
± 12

b13  -  - - 
-377
± 65

-536
± 47

 
-1659
± 120

-518
± 43

-794
± 29

-151
± 14

-343
± 19

-395
± 36

-337
± 14

b14  -  - - 
-236
± 49

 
-968

± 124
-282
± 45

-383
± 30

- 
-165
± 20

-267
± 38

-180
± 14

b23  -  - - 
-350
± 65

-270
± 47

 -  -  - 
79

± 14
-  - 

160
± 14

b24  -  - - 
-336
± 68

-319
± 49

 - 
-236
± 45

-310
± 30

-73
± 14

-146
± 20

-273
± 38

75
± 14

b34  -  - - 
-423
± 49

 
-1580
± 124

-496
± 45

-908
± 30

-501
± 14

-577
± 20

-699
± 38

-555
± 14

*- coeficientes não significativos. 
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A observação dos efeitos significativos dos modelos individuais 

evidenciou a relação não-linear entre as áreas cromatográficas obtidas para cada 

conjunto experimental SPME, devido à presença de vários efeitos significativos de 

segunda ordem. Além disso, pode ser também notado muitos efeitos significativos de 

interação entre as variáveis. Neste caso, uma otimização univariada clássica se torna 

inconveniente, desde que ela pode conduzir à seleção de variáveis operacionais 

distantes do ótimo, resultando em sensibilidade e detectabilidade significativamente 

reduzidas considerando o máximo desempenho do método. 

Para as variáveis CNaCl e T, a maioria dos coeficientes se 

apresentaram positivos enquanto para as variáveis t e CMeOH os coeficientes se 

mostraram em grande parte negativos, indicando direções distintas dos valores das 

variáveis experimentais para o aumento das respostas cromatográficas, para a maioria 

dos PCB estudados. Assim, geralmente, a adição de NaCl e o aumento na temperatura 

de extração aumentam a eficiência de extração dos PCB. Por outro lado, o indicativo é 

que menores períodos de tempo e baixas concentração do co-solvente metanol 

ampliam a eficiência de extração na região experimental avaliada. 

A qualidade do ajuste dos modelos individuais foi estimada através da 

análise de variância (ANOVA) apresentada na tabela 9. 
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Tabela 9 - Avaliação da regressão e da falta de ajuste para os modelos individuais 

dos PCB, ao nível de significância de 0,05. 

 Fcalc Fdist Fcalc Fdist Fcalc Fdist Fcalc Fdist 

 PCB 28 PCB 52 PCB 74 PCB 101 

Regressão 5,45 1,07x10-2 6,06 7,60x10-3 6,89 7,90x10-3 9,59 1,60x10-3 

F. Ajuste 1,11 4,61x10-1 2,39 2,09x10-1 39,02 6,40x10-3 50,49 1,10x10-3 

R2 0,905 0,914 0,923 0,944 

 PCB 118 PCB 153 PCB 138 PCB 187 

Regressão 8,22 2,70x10-3 4,34 2,16x10-2 5,09 1,89x10-2 4,96 1,43x10-2 

F. Ajuste 300,87 3,00x10-5 768,18 5,00x10-6 646,95 1,00x10-4 3589,24 2,00x10-7 

R2 0,935 0,884 0,899 0,897 

 PCB 128 PCB 156 PCB 180 PCB 170 

Regressão 6,23 1,89x10-2 4,83 1,55x10-2 4,516 1,910x10-2 3,28 4,84x10-2 

F. Ajuste 3364,07 3,00x10-7 2491,81 5,00x10-7 1064,94 3,000x10-6 5810,20 9,00x10-8 

R2 0,916 0,894 0,888 0,851 

_Valores sublinhados indicam valores de Fcal significativos em relação aos valores da 
distribuição de F tabelado. 

De acordo com a Tabela 9, as regressões para todos os PCB 

estudados foram estatisticamente válidas, ao nível de significância de 0,05, mas 

também ocorreu falta de ajuste dos modelos para a maioria dos analitos ao mesmo 

nível de confiança. Novamente, esta é uma confirmação, pelo menos para o problema 

analítico estudado aqui, que existe uma dependência não-linear entre as massas 

extraídas e os parâmetros operacionais SPME. Além disso, pelos coeficientes 

significativos das interações entre as variáveis, pode-se estimar que o efeito das 

variações dos parâmetros operacionais na eficiência de extração não é independente. 

Por isso, a aplicação dos modelos MLR para a otimização individual dos PCB é 

questionável. 

Ainda, os modelos individuais são diferentes, cada um gerou 

condições operacionais distintas, tornando a escolha de uma condição particular para a 

extração simultânea dos PCB essencialmente subjetiva. 
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A causa para esta complexa dependência entre a eficiência de 

extração e os parâmetros experimentais pode ser discutida em termos dos aspectos 

cinéticos e termodinâmicos da headspace SPME. Os efeitos individuais dos parâmetros 

operacionais básicos, tais como tempo e temperatura de extração e força iônica do 

meio podem ser tratados considerando a teoria da SPME (51): 

a) Quando a fibra é exposta à amostra ou ao headspace da amostra, 

os analitos transportados para a superfície da fibra por difusão ou convecção podem ser 

sorvidos pela fibra. Eventualmente, um equilíbrio entre as espécies sorvidas no 

recobrimento da fibra, dissolvidas na amostra, e presentes no headspace é alcançado. 

Após esse tempo de equilíbrio, as massas extraídas se apresentam maximizadas e 

permanecem constantes. 

b) No equilíbrio, a massa extraída depende da concentração do analito 

na amostra e das constantes de equilíbrio da distribuição dos analitos entre a fibra, a 

matriz da amostra, e o headspace. Estas constantes, e assim as massas extraídas, são 

função da temperatura, usualmente decrescendo a temperaturas muito altas. 

c) A presença de eletrólitos nas amostras aquosas, tais como NaCl, 

em quantidades da ordem de grandeza de suas soluções saturadas, decresce a 

atividade do solvente (água), aumentando a atividade do analito e deslocando o 

equilíbrio de extração. Na maioria dos casos, especialmente para espécies não-polares, 

a massa extraída aumenta quando eletrólitos fortes são adicionados a amostras 

aquosas. 

Finalmente, pode ser mostrado que amostras aquosas adicionadas de 

pequenas quantidades de solventes orgânicos miscíveis em água, tais como metanol 

ou acetonitrila, podem ter ampliada a eficiência de extração de compostos altamente 

hidrofóbicos (52), tais como os PCB, desde que reduzem as quantidades perdidas por 

adsorção nas superfícies dos frascos, barra magnética, gotículas de gordura, ou 

agregados protéicos do leite. Entretanto, esse efeito é devido ao aumento na 

solubilidade dos analitos no meio; um aumento excessivo de co-solvente pode mudar 

as constantes de equilíbrio amostra/headspace e amostra/fibra para os analitos, 

reduzindo as quantidades extraídas na condição de equilíbrio. 
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Por isso, dependências complexas entre a eficiência de extração e os 

parâmetros operacionais são esperadas em aplicações de SPME; o efeito líquido das 

mudanças dos valores desses parâmetros é quase imprevisível. De qualquer modo, a 

obtenção de diferentes parâmetros SPME ajustados que satisfaçam simultaneamente 

altas extrações dos 12 PCB, requer a aplicação de estratégias matemáticas e 

computacionais mais adequadas com o objetivo de alcançar o compromisso ideal, ou 

quase ideal, entre altos valores de áreas cromatográficas e valores operacionais 

adequados de CNaCl, T, t e CMeOH. Esta proposta pode ser resumida em uma abordagem 

que considera simultaneamente os efeitos dos parâmetros operacionais e todos os 

compostos estudados – i.e., a abordagem de otimização simultânea neuro-genética. 

1.5.2.2 Aplicação da Abordagem Neuro-Genética 

As arquiteturas das redes neurais artificiais geradas foram avaliadas 

de acordo com a soma do erro quadrático médio (RMSE) (Figura 21) e através do 

comportamento dos resíduos (Figura 22). 

Foram calculados também os valores dos erros relativos de cada amostra, que 

se apresentaram relativamente baixos exceto para alguns PCB em determinados 

pontos do planejamento cujas condições experimentais não se apresentavam 

favoráveis à extração. 

A Figura 21 mostra os valores de RMSE durante o processo de 

treinamento obtidos da arquitetura escolhida. A fim de manter o compromisso entre os 

valores de RMSE que pudessem satisfazer o modelamento de todos PCB foi decidido 

proceder a abordagem neuro-genética utilizando a rede obtida do quinto treinamento, 

constituída de 15 neurônios na camada intermediária. 
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Figura 21. Valores de RMSE para cada PCB estudado, obtidos durante o processo de 

treinamento da rede neural com 15 neurônios. 

As distribuições dos resíduos para a rede ótima são apresentadas na 

Figura 22. 
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Figura 22. Resíduos obtidos para os PCB estudados da rede BRANN otimizada. 
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Os gráficos da Figura 22 mostram distribuições aleatórias dos resíduos 

sem qualquer tendência evidente, indicando que os dados foram modelados de maneira 

adequada. 

Assim, após a definição da rede neural, foi utilizada a rotina de 

algoritmo genético para a otimização dos parâmetros experimentais, ou seja, para se 

obter as melhores condições de CNaCl, T, t e CMeOH que produzissem as maiores 

respostas possíveis de todos os PCB simultaneamente. O algoritmo genético processou 

uma função matemática de minimização que foi construída utilizando a rede otimizada. 

Logo, a saída da rede (áreas cromatográficas de todos os PCB) constituiu a entrada do 

algoritmo genético, através da função de minimização. 

O algoritmo genético forneceu as melhores condições experimentais 

que maximizam as respostas dos PCB simultaneamente como CNaCl = 0,36 g mL-1, 

T = 95,0 ºC, t = 60 min e adição de 210 µL de metanol ao meio. Estes parâmetros 

instrumentais estão de acordo com a indicação do planejamento Doehlert de que altos 

valores das respostas cromatográficas são obtidos com altos valores dos parâmetros 

CNaCl e T. Entretanto, valores intermediários de CMeOH e t que otimizam a eficiência de 

extração não ficaram claros quando da avaliação pela regressão linear múltipla. 

A Figura 23 compara cromatogramas obtidos usando as condições não 

otimizadas e a condição otimizada pela abordagem neuro-genética. Pode ser notado 

um aumento expressivo das magnitudes dos picos para o cromatograma 

multiotimizado, especialmente para os PCB de baixo peso molecular (PCB 28, PCB 52, 

PCB 74 e PCB 101). Para os PCB de maiores pesos moleculares, os incrementos dos 

sinais não foram tão expressivos desde que estes foram usados como referência para 

implementar os picos de menores áreas. 

Esses resultados vêm do fato de que o objetivo do trabalho foi obter 

um compromisso entre valores experimentais coerentes e aplicáveis e valores 

consideráveis e maximizados de área dos picos dos PCB. Com o incremento nas áreas 

dos PCB foi possível obter condições de maior reprodutibilidade das medidas em 

relação aos compostos de menor peso molecular, considerando a maior volatilidade 

destes quando comparados aos outros PCB. 
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Figura 23. Cromatogramas obtidos da matriz láctea dopada com 9,25 mg L-1 de cada 

PCB. (a) Cromatograma obtido após o tratamento dos dados com abordagem neuro-

genética; (b) Ponto experimental do planejamento Doehlert, indicando a região 

experimental ótima, com CNaCl = 0,09 g mL-1, T = 95 ºC, t = 70 min e    

CMeOH = 50 µL mL-1; (c) Ponto experimental do planejamento Doehlert, indicando a pior 

região experimental, com CNaCl = 0,18 g mL-1, T = 70 ºC, t = 70 min e  

CMeOH = 50 µL mL-1. 
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O incremento geral dos valores das áreas cromatográficas dos PCB 

mostra o quão útil e promissor o processo de otimização simultânea através da 

abordagem neuro-genética apresentada pode ser para o tratamento de medidas multi-

respostas. 
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2. ANÁLISE EXPLORATÓRIA DO PERFIL VOLÁTIL DE CERVEJAS 

BRASILEIRAS EM LATA EMPREGANDO REDE NEURAL DE 

KOHONEN  

2.1 REDE NEURAL DE KOHONEN 

Teuvo Kohonen (1) introduziu o conceito de mapas auto-organizáveis de 

características topológicas, os quais são mapas que preservam a topologia de uma 

representação multidimensional dentro de um novo arranjo de dimensões bastante 

reduzidas de neurônios. Assim, surgiu a rede neural artificial de Kohonen que constitui 

um sistema de auto-organização capaz de resolver problemas não-supervisionados. 

Isto significa que durante o processo de aprendizagem ou treinamento não é necessária 

a apresentação dos valores de saída da rede (2). Esse tipo de rede apresenta a 

habilidade de projetar dados de alta dimensão em um espaço de baixa dimensão, 

especialmente o espaço bidimensional, sem perda da informação original. 

A visualização e interpretação da rede de Kohonen vêm principalmente do fato de 

que o usuário pode assumir que todas as amostras posicionadas em um mesmo 

neurônio são consideradas semelhantes entre si, de acordo com o aspecto avaliado. 

Outro ponto é a possibilidade de formação de conjuntos de amostras que são 

consideradas possuírem as mesmas características avaliadas, devido à localização em 

neurônios próximos (neurônios vizinhos). Essa facilidade de visualização da distribuição 

dos dados é uma de suas principais características, resultando em um método mais 

amigável de interpretação dos dados. Desse modo, a rede de Kohonen usualmente 

consiste de uma única camada de neurônios tipicamente arranjados em um espaço 

bidimensional. Outros arranjos com maiores dimensões são possíveis, entretanto são 

menos comuns (3-5). 

Um esquema geral da rede de Kohonen pode ser visualizado na Figura 24. Os 

neurônios podem ser representados como colunas arranjadas em uma caixa, e estes 

neurônios contêm tantos níveis de pesos quantos forem os elementos dos vetores (x) 

dos dados de entrada. Este vetor x normalmente corresponde aos valores das variáveis 

experimentais, tais como os valores de absorbância de um espectro, ou, os tempos de 
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retenção de um cromatograma. Todos os neurônios conterão um número específico de 

pesos (w), que será o mesmo para todos os neurônios, de acordo com a 

dimensionalidade dos vetores de entrada x. Os pesos podem ser então definidos como 

vetores de números onde cada número está relacionado a uma variável específica do 

vetor de entrada. Se, por exemplo, um determinado dado de entrada possuir 40 

amostras, 40 vetores de entrada x serão obtidos, e a dimensionalidade desses vetores 

dependerá do número de variáveis contidas nos dados, ou seja, o número de 

elementos dos vetores. Logo também, o número de pesos de cada neurônio da rede 

será o mesmo que o número dos elementos dos vetores. De acordo com os valores dos 

pesos, variáveis específicas do vetor de entrada, que corresponde a uma amostra, 

serão mais representativas na descrição desta amostra e na localização desta amostra 

em determinado neurônio. Os valores dos pesos são estimados pela rede neural. 

 

Figura 24. Arquitetura típica da rede neural de Kohonen. 

No processo de análise dos dados, cada conjunto de pesos, afetado pela primeira, 

segunda e subseqüentes variáveis do vetor de entrada x é formado em níveis 

separados de pesos, sobrepostos um após o outro em uma correspondência de um-

para-um (Figura 24). Novamente, cada neurônio é representado por um vetor peso d-

dimensional w = [w1, w2, ..., wd], em que d é igual a dimensão dos vetores de entrada. 

Generalizando, os pesos de cada neurônio são obtidos tomando todos os pesos em 

todos os níveis que estão exatamente alinhados em uma coluna vertical (Figura 24) (4). 
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Mais especificamente, quando a entrada é apresentada à rede de Kohonen, um 

processo de cálculo de distância entre cada vetor de dados e todos os vetores de peso 

da rede se inicia, de acordo com a Equação 17. 

( )
2

1

saída min x - w 1,2,...,
m

si ji
i

j n
=

← =     (Equação 17) 

Em que o índice j se refere a um neurônio particular; n é o número de neurônios; m 

é o número de pesos por neurônio; e s identifica uma entrada particular. 

O neurônio cujo vetor peso w é mais próximo do vetor de entrada x, produzindo a 

menor diferença entre os valores do vetor de entrada e do vetor peso, é chamado de 

neurônio vencedor c ou neurônio central. Em outras palavras, o neurônio vencedor é 

aquele cuja diferença entre seu vetor peso w e o vetor de entrada x produz um mínimo 

na saída da rede. O processo de treinamento da rede de Kohonen é denominado 

aprendizagem competitiva, já que os neurônios da camada ativa competem entre si 

para serem selecionados (tornarem-se ativos), com a condição de que somente um 

neurônio é selecionado após cada entrada ocorrer. Essa característica torna a 

aprendizagem competitiva muito adequada para descobrir características estaticamente 

importantes que podem ser utilizadas para classificar um conjunto de padrões de 

entrada (4). 

Depois que o neurônio vencedor é localizado, a correção dos pesos (adaptação da 

rede ou aprendizagem) se inicia. Este procedimento demonstra outra importante 

característica da rede de Kohonen, que a torna muito similar à rede neural biológica, a 

capacidade de implementação das correções. A correção dos pesos não afeta todos os 

neurônios na rede, mas somente um pequeno número deles: aqueles que estão 

topologicamente próximos ao neurônio vencedor, i.e., a vizinhança (5). 

A vizinhança de um neurônio é normalmente disposta em quadrados ou em 

hexágonos, o que significa que cada neurônio tem quatro ou seis vizinhos mais 

próximos. Entretanto, o conceito de “vizinhos mais próximos” requer alguma 

elaboração, e, por exemplo, a vizinhança quadrada é freqüentemente mencionada 

como tendo oito e não quatro vizinhos mais próximos (Figura 24). Essa inspeção é feita 

tomando-se um neurônio e contando-se o número de colunas que “circundam” essa 
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unidade (Figura 24). Certamente, os pontos nos cantos de uma grade retangular estão 

mais distantes do ponto central quando comparados aos primeiros vizinhos reais; mas o 

interesse está na topologia, isto é, nas conexões e não nas distâncias reais. Na 

concepção Kohonen de redes neurais, a similaridade de sinal está relacionada com as 

relações espaciais (topológicas) entre os neurônios na rede (6). 

Em termos específicos, considerando que hj,c represente a vizinhança topológica 

centrada no neurônio vencedor c, abrangendo um conjunto de neurônios, um neurônio 

típico deste conjunto é representado por j. Considerando que dj,c represente a distância 

lateral entre o neurônio vencedor c e o neurônio j, a vizinhança topológica hj,c é uma 

função que deve satisfazer no mínimo a duas condições (4): 

a) A função vizinhança topológica hj,c é simétrica em relação ao ponto máximo 

definido por dj,c = 0; em outras palavras, ela alcança seu valor máximo no neurônio 

vencedor c para o qual a distância dj,c é zero. 

b) A amplitude da vizinhança topológica hj,c decresce monotonicamente com o 

aumento da distância lateral dj,c, decaindo a zero para dj,c  ; esta é uma condição 

necessária para a convergência. Logo, a função vizinhança topológica, também 

chamada função escalamento de correção, é dita função dependente da topologia (6). 

Uma escolha típica de hj,c que satisfaz estas condições e é independente da 

localização do neurônio vencedor é a função gaussiana, descrita pela Equação 18 e 

exemplificada na Figura 25. 

( ) ( )2 2
,, exp 2j cj c xh d= − σ                                       (Equação 18) 
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Figura 25. Função de vizinhança gaussiana. 

O parâmetro  é a largura efetiva da vizinhança topológica, como ilustrado na 

Figura 25; ele mede o grau com o qual neurônios na vizinhança do neurônio vencedor 

participam do processo de aprendizagem. 

O processo de correção dos pesos da rede ocorre em períodos definidos 

previamente chamados iterações ou ciclos. De maneira simplificada, o algoritmo para 

um ciclo de aprendizagem da rede de Kohonen pode ser descrito como se segue: 

- Um objeto m-dimensional x é apresentado à rede e as respostas de todos os 

neurônios (cada um contendo m pesos) são calculadas; 

- O neurônio vencedor é encontrado, sua saída é a mais similar à entrada, e o 

conjunto da vizinhança é coletado; 

- Os pesos do neurônio vencedor são corrigidos para implementar sua resposta 

para a mesma entrada x no próximo ciclo e os pesos de todos os neurônios da 

vizinhança do neurônio vencedor também são corrigidos; 

- O próximo objeto m-dimensional x é apresentado à rede e o processo se repete 

(3,5). 

Como mencionado, a facilidade de visualização e interpretação proporcionadas 

pela rede de Kohonen se oriunda do fato de que o usuário pode assumir que todas as 

amostras localizadas em um mesmo neurônio não são consideradas diferentes entre si 

de acordo com o aspecto avaliado (considerando a Figura 24 seria o equivalente a dizer 
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que diferentes vetores de dados de entrada seriam localizados em uma mesma coluna). 

Então, estas amostras podem ser consideradas apresentarem o mesmo 

comportamento para a propriedade estudada. O outro aspecto importante é a 

capacidade de formação de grupamentos de amostras na rede, que também são 

consideradas apresentarem as mesmas características avaliadas pela locação em 

neurônios diferentes, mas vizinhos. Esta suposição é baseada no modo de 

processamento da rede de Kohonen, que considera que quanto mais distante uma 

amostra for alocada em relação a outra, maiores diferenças podem ser apontadas entre 

elas. 

O fato da rede de Kohonen elucidar a relação entre as amostras em um espaço 

bidimensional, um plano, torna este o principal aspecto vantajoso em relação a outras 

rotinas de análise exploratória, como o método da Análise das Componentes Principais 

(Principal Component Analysis - PCA) (7), onde na maioria dos casos é necessário 

trabalhar em espaços multidimensionais fornecidos pelas componentes principais 

(Principal Component - PC). Para avaliar os dados torna-se necessário observar as PC 

de duas em duas (PC1 x PC2, PC1 x PC3, PC2 x PC3, etc.). Esse processo pode 

resultar em uma prática bastante tediosa, tornando difícil a análise dos dados. 

2.2 CERVEJA 

A cerveja é uma das bebidas alcoólicas mais antigas do mundo, sendo constituída 

de uma solução aquosa de composição complexa que contém principalmente CO2, 

etanol, vários sais inorgânicos e mais de 800 compostos orgânicos (Tabela 10) (8-9). 

Todos estes compostos influenciados por fatores físicos, químicos e biológicos são 

decorrentes de quatro ingredientes essenciais: água, malte (cevada germinada), lúpulo 

(flor européia que confere o amargor característico do produto) e leveduras 

(responsáveis pela fermentação). A diversidade das técnicas de misturas e de 

fermentação permite obter uma infinidade de diversas cervejas. 
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Tabela 10. Composição química típica de cervejas. 

Compostos Concentração 
Número de 

Compostos 
Fonte 

Água 90 – 94 % - - 

Etanol 2,5 -5 % - levedo e malte 

CO2 2,1 – 2,9 % - levedo e malte 

Outros álcoois 0,1 – 0,3 % 15 levedo e malte 

Carboidratos 1,0 – 5,0 % 100 malte 

Sais Inorgânicos 0,5 – 0,8 % 26 água e malte 

Compostos de 

Nitrogênio 
0,26 – 0,45 % 100 levedo e malte 

Ácidos Orgânicos 0,17 – 0,22 % 200 levedo e malte 

Aldeídos 30 – 40 mg L-1 50 levedo e lúpulo 

Ésteres e Cetonas 0,03 – 0,06 % 150 levedo e malte 

Compostos de Enxofre 2,0 – 3 mg L-1 41 levedo e malte 

Derivados do Lúpulo 30 – 60 mg L-1 >100 lúpulo 

Vitamina B 5,0 -11 mg L-1 13 levedo e malte 

 

A cerveja é uma das bebidas mais delicadas e lábeis possuindo um complexo, mas 

moderado, aroma e sabor. O equilíbrio de seus compostos voláteis e não-voláteis é 

responsável pela aceitação e qualidade da bebida. A composição em ésteres, aldeídos, 

dicetonas vicinais, ácidos orgânicos, álcoois superiores, fenóis, iso- -ácidos e outros 

compostos está diretamente relacionada com a qualidade. A perda de qualidade por 

sabores indesejáveis é um sério problema nas indústrias cervejeiras (10). 

A cerveja brasileira é de origem européia, tendo chegado ao Brasil por ocasião da 

vinda da corte de D. João VI. A maioria das cervejas do mercado brasileiro é do tipo 

Pilsen, a qual segue o padrão de elaboração dos demais países que utilizam cevada 

maltada e adjuntos (arroz, milho) (11). Este tipo Pilsen ou Pilsener além de ser o mais 

produzido é o mais promovido e conhecido no Brasil (12). 
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A cerveja Pilsen é do tipo lager, uma cerveja de baixa fermentação obtida pela 

ação da levedura Saccharomyces uvarum, que trabalha na faixa de temperatura entre 5 

e 15 ºC e deposita-se no fundo da cuba, durante ou após a fermentação (11). 

As cervejas lagers diferenciam-se por apresentarem um nível mais alto de certos 

compostos sulfurosos, destacando-se o dimetilsulfeto, sendo apontado como um 

constituinte essencial para o sabor das lagers (13). 

Devido à complexidade da composição da cerveja, faz-se necessário determinar 

um grande número dos seus constituintes para se obter uma razoável caracterização 

química. Por isso, análises multicomponentes podem ser ferramentas muito valiosas na 

autenticação e caracterização de amostras de cerveja. Substâncias responsáveis pelo 

aroma são muito importantes para a composição da cerveja desde que constituem a 

maior contribuição para a qualidade do produto final; e, como há um grande número de 

compostos voláteis, é possível realizar um processo de caracterização da cerveja 

através desses compostos. 

Uma ampla variedade de compostos voláteis decorrentes da fermentação do 

açúcar (maltose) pelas leveduras é responsável pelo sabor característico das cervejas. 

Estes compostos voláteis pertencem a grupos bastante heterogêneos tais como os 

álcoois, compostos nitrogenados, ácidos orgânicos, aldeídos, ésteres, cetonas, aminas, 

entre outros (14-15). 

Um melhor conhecimento dos compostos de aroma chave pode ser de significativa 

importância, já que esta informação é valiosa para a tecnologia da fabricação da 

cerveja, particularmente na seleção das matérias-primas e leveduras, para o controle de 

qualidade da cerveja, e desenvolvimento do produto. 

Nesse sentido, a análise dos compostos de aroma pode se tornar um meio 

extremamente útil e eficaz capaz de permitir a caracterização de cervejas. A análise dos 

compostos voláteis pode ser implementada com técnicas sofisticadas de tratamento e 

interpretação de dados, como aquelas disponibilizadas pela quimiometria, tornando 

essa associação um meio eficaz para o controle de qualidade da produção da cerveja. 

Considerando as atrativas características da HS-SPME na extração e pré-

concentração de voláteis e os interesses das indústrias cervejeiras na caracterização da 

cerveja, o objetivo desse trabalho foi avaliar e caracterizar diferentes marcas comerciais 
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de cervejas brasileiras em lata, explorando a potencialidade da headspace SPME 

combinada à cromatografia gasosa com detecção por ionização em chama (GC-FID), 

que é altamente sensível e disponível em muitos laboratórios de cromatografia, e o 

tratamento dos dados obtidos através de abordagem quimiométrica. Especificamente, 

foi utilizada a rede neural artificial de Kohonen. Adicionalmente, foram obtidos os 

espectros de massas de cada amostra de cerveja, fornecendo informações das 

composições das cervejas e permitindo a verificação de quais picos (compostos) são 

responsáveis pela separação das cervejas em diferentes grupos. 

2.3 PARTE EXPERIMENTAL 

Neste trabalho foram utilizadas 20 marcas de diferentes cervejas comerciais 

brasileiras acondicionadas em lata de alumínio, tipo Pilsen, encontradas no mercado 

local da cidade de Campinas, SP. A Tabela 11 mostra algumas informações comerciais 

disponíveis nas embalagens das cervejas avaliadas. A fim de preservar a marca e a 

origem das amostras não serão apresentados os nomes comerciais nem o local de 

fabricação das mesmas. Ainda, cada amostra de cerveja foi também codificada, de C01 

a C20. 
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Tabela 11. Informações comerciais das cervejas em lata estudadas. 

Cerveja 
Cidade de 

fabricação 

Cereais 

maltados 

Grau 

alcóolico 
Acidulante Estabilizante Antioxidante 

C01 A Não possui 4,8 - INS 450 INS 316 e 224 

C02 B Arroz, milho 4,4 - INS 450 INS 316 

C03 A Arroz, milho 4,6 - INS 450 INS 316 

C04 C Arroz, milho 4,7 INS 270 INS 450 INS 316 

C05 D Arroz, milho 4,8 - INS 450 INS 300 

C06 A Arroz, milho 4,5 - INS 450 INS 316 e 224 

C07 B Arroz, milho 4,7 - INS 450 INS 316 

C08 A Arroz, milho 4,6 - - - 

C09 E Arroz, milho 4,7 INS 270 INS 450 INS 316 

C10 A Arroz, milho 4,9 - INS 450 INS 316 

C11 A Arroz, milho 5,0 - INS 450 INS 316 

C12 F Arroz, milho 4,5 - INS 450 INS 316 

C13 - Arroz, milho 4,7 - - INS 316 

C14 F Arroz, milho 4,5 - INS 450 INS 316 

C15 A Arroz, milho 4,7 - INS 450 INS 316 

C16 A -* 5,0 - - - 

C17 B Arroz, milho 4,7 - INS 450 INS 316 

C18 G Arroz, milho 5,0 - INS 450 INS 316 

C19 A Arroz, milho 4,8 - INS 450 INS 316 

C20 H Arroz, milho 4,7 INS 270 INS 450 INS 316 

*Indica ausência de informação na embalagem. 

As amostras de cerveja foram submetidas a um processo de desgaseificação pré-

análise, mantendo-se por quinze minutos em banho de ultra-som com gelo. Todos os 

parâmetros cromatográficos e de extração foram previamente testados. Para as 

extrações, frascos de vidro de 16 mL fechados com septos de Teflon/silicone (Pierce, 

Rockford, USA) foram utilizados. Durante as extrações, a temperatura dos fracos foi 

controlada usando água aquecida circulante de um banho (Polystat, USA). A fibra 
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extratora escolhida possuía o recobrimento polimérico de 

polidimetilsiloxano/divinilbenzeno (PDMS/DVB), devido ao melhor desempenho de 

extração, verificado nos perfis de cromatogramas teste. Anterior ao uso, a fibra 

PDMS/DVB foi condicionada de acordo com as recomendações do fornecedor. 

Após a desgaseificação, as amostras foram submetidas à fase de extração por HS-

SPME utilizando a fibra de PDMS/DVB. Alíquotas de 5 mL das amostras foram 

submetidas à agitação constante (1200 rpm) por 5 min para o equilíbrio 

amostra/headspace. Após esse tempo, a fibra PDMS/DVB foi imediatamente exposta 

ao headspace por 30 min. A temperatura foi mantida a 50 ºC durante todo o processo. 

Previamente ao procedimento de extração, foram adicionados 27 g de NaCl por 100 mL 

de amostra, para controle da força iônica do meio. Logo após o término do período de 

extração, os compostos extraídos na fibra foram dessorvidos a 210 ºC, e a fibra foi 

mantida no injetor do cromatógrafo por 15 min para garantir total dessorção dos analitos 

e evitar efeito de memória entre as corridas. 

As análises cromatográficas foram realizadas no equipamento Network GC System 

6890N GC-FID (Agilent Technologies), equipado com uma coluna HP-50 (50 % 

fenilmetilpolisiloxano) com dimensões 30 m x 0,25 mm x 0,25 µm (Agilent, Wilmington, 

DE). O injetor split-splitless foi operado no modo splitless e acoplado com um liner 

adequado para SPME. Os parâmetros cromatográficos de trabalho foram: gás de 

arraste He (UP grade) com vazão de 1,0 mL min-1, temperatura do injetor de 210 ºC; 

temperatura de detector de 280 ºC; rampa linear de temperatura de 40 ºC por 2 min, 

aumento de 10 ºC/min até 140 ºC, e aumento de 7 ºC/min até 250 ºC mantendo-se por 

3 min. 

Os cromatogramas para cada tipo comercial de cerveja foram obtidos em triplicata, 

sendo posteriormente tomados os valores de área de pico médios para cada amostra 

avaliada. Para analisar os dados gerados pelo sistema HS-SPME-GC-FID foi aplicada 

uma ferramenta quimiométrica baseada em redes neurais artificiais que permite a 

visualização da formação de grupamentos, denominada rede de Kohonen (2,16). 

Os cálculos foram realizados no ambiente de programação MatLab 6.5 (The 

MathWorks, Natick, MA), e foi utilizado o toolbox para MatLab de rede neural artificial de 



Gilmare Antônia da Silva                                Capítulo 2 – Análise Exploratória Empregando Rede Neural de Kohonen 

 92

Kohonen, que é disponível para domínio público no web site 

http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/ (3). 

Neste trabalho, a rede de Kohonen foi usada para análise exploratória objetivando 

a caracterização dos dados de diferentes amostras comerciais de cerveja, de acordo 

com as características químicas, especialmente no que se refere à constituição das 

cervejas. O conjunto de dados foi organizado em uma matriz de 20 linhas (20 amostras) 

e 32 colunas (32 variáveis). As amostras foram as 20 marcas comerciais tipo Pilsen de 

cervejas, e as variáveis foram os valores das áreas dos picos de cada tempo de 

retenção considerado, que refletiam sobre compostos específicos das cervejas. Antes 

do processamento dos dados realizado pela rede, todo o conjunto dos dados foi auto-

escalado ao longo das variáveis. Isto significa que as variâncias das variáveis foram 

normalizadas (foram computados valores unitários para as variâncias) e as médias 

calculadas a zero. O escalamento das variáveis é de peculiar importância para a 

aplicação da rede de Kohonen, desde que o algoritmo utiliza a métrica euclidiana para 

medir a distância entre os vetores. Se uma variável possuir um valor muito alto e outra 

variável um valor muito baixo, a primeira dominará quase completamente a organização 

do mapa devido ao seu grande impacto na medida das distâncias. Tipicamente, na 

maioria dos casos, é desejável que as variáveis sejam igualmente importantes. Assim, o 

procedimento de pré-processamento garante que todos os valores das variáveis 

possuam o mesmo nível de importância, fazendo com que os usuários sejam capazes 

de avaliar a significância de todas as variáveis em todas as amostras. 

Os mapas de Kohonen foram criados e inicializados linearmente. A inicialização foi 

feita primeiramente pelo cálculo dos autovalores e autovetores do conjunto de dados. 

Então, os vetores de pesos do mapa foram inicializados ao longo dos maiores 

autovetores da matriz de covariância, de acordo com a dimensão do mapa, que é 

tipicamente 2. A rede neural de Kohonen foi treinada com os dados usando o algoritmo 

de treinamento em batelada, no qual ao invés de se utilizar um único vetor de dados por 

vez, o conjunto inteiro dos dados é apresentado ao mapa antes que qualquer ajuste dos 

pesos seja feito. A função de vizinhança usada no treinamento foi a gaussiana, a 

estrutura foi hexagonal e a forma do mapa planar. 
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Foram treinados mapas com diferentes arquiteturas (de 4 x 4 a 10 x 10 unidades), 

desde que a capacidade de discriminação da rede é dependente do número de 

unidades selecionadas para definir o mapa. Foi escolhida a melhor estrutura que 

permitiu proceder uma eficiente interpretação da distribuição das amostras na rede, 

resultando na redução da dimensão original dos dados de 32 para 2, sem perda de 

informação relevante. 

Através das distribuições das amostras na rede gerada é possível inferir sobre 

similaridades e dessemelhanças entre as cervejas em lata estudadas, baseando-se nos 

perfis cromatográficos gerados, especificamente nas áreas de picos, pelos sistemas de 

extração e detecção adotados. Os perfis refletem acerca dos voláteis extraídos, tanto 

em termos de composição como de concentração. 

Essas deduções foram fundamentadas e complementadas pelos espectros de 

massas obtidos por um GC/MS, cromatógrafo a gás (modelo CP 3900) acoplado ao 

espectrômetro de massas tipo armadilha de íons (Ion Trap, modelo Saturn 2000), 

fabricado pela Varian, no modo de corrente total, com energia de impacto de elétrons 

de 70 eV, que permitiu avaliar as composições químicas de cada marca comercial de 

cerveja. Os compostos foram identificados de acordo com os espectros de massas 

padrão da biblioteca do Instituto Nacional de Padrões e Tecnologia (National Institute of 

Standards and Technology), NIST98, além do cálculo dos índices de retenção linear I. 

Com esse estudo foi possível inferir sobre qual(is) composto(s) químico(s) é(são) 

responsável(is) pela semelhanças ou diferenças apontadas pelos grupamentos 

formados pela rede de Kohonen. As condições de extração por HS-SPME e as 

condições cromatográficas para a geração dos espectros de massas foram as mesmas 

utilizadas quando da detecção por FID (descritas anteriormente), para possibilitar a 

comparação dos cromatogramas gerados pelo dois sistemas de detecção. 

2.4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

A Figura 26 apresenta alguns cromatogramas típicos obtidos de algumas cervejas 

avaliadas (C03, C04, C08 e C18) com detecção por ionização por chama. É possível 

verificar picos que apresentam tempos de retenção semelhantes, variando em 

intensidade, como também a presença ou ausência de picos específicos, de acordo 
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com a cerveja. Esse comportamento pode ser estendido a todas as marcas. Estes fatos 

indicam a potencialidade da headspace SPME combinada com a GC-FID em obter 

informação suficiente para caracterizar uma amostra de constituição tão complexa, 

através do perfil da fração volátil, além da necessidade da utilização de procedimentos 

robustos e apropriados que permitam a interpretação dos dados de maneira eficaz e 

prática. 

 

Figura 26. Cromatogramas obtidos de quatro marcas comerciais de cervejas brasileiras, 

C03, C04, C08 e C18, acondicionadas em lata de alumínio, por HS-SPME-GC-FID (ver 

Tabela 11). 

A ferramenta quimiométrica rede de Kohonen foi utilizada por permitir visualizar as 

similaridades e diferenças das marcas estudadas, através da formação de grupamentos 

de acordo com as semelhanças apresentadas. Assim, o algoritmo agrupa amostras 

consideradas similares de acordo com o perfil químico avaliado, e separa ou distancia 

amostras consideradas distintas, também de acordo com o perfil avaliado. 

A Figura 27 mostra o perfil de distribuição das 20 cervejas após tratamento com a 

rede neural de Kohonen. Para avaliação foram considerados somente os picos 
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significativos normalizados (32 picos), que mostraram fornecer informações suficientes 

para interpretação dos dados, sendo descartados os sinais que se confundiam com 

ruído instrumental ou de intensidade muito baixa. A otimização da arquitetura de rede, 

ou seja, a obtenção do melhor número de neurônios que permitiam a distribuição 

adequada das amostras resultou na seleção de uma arquitetura de 36 neurônios, 

arranjados em um quadrado 6x6, como apontado na Figura 27. Essa configuração foi 

alcançada após o treinamento de várias arquiteturas de rede com 4 a 10 neurônios. A 

normalização das áreas dos picos cromatográficos foi efetuada para garantir o mesmo 

peso ou nível de significância dos sinais, independente do valor absoluto, e para o 

funcionamento apropriado do algoritmo. 

 

Figura 27. Perfil de distribuição das amostras após tratamento com a rede neural de 

Kohonen. 

Através da Figura 27 é possível perceber a formação de seis conjuntos, sendo três 

destes conjuntos individuais. Para interpretar a formação dos grupamentos foram 

observados os mapas de distribuição individual das variáveis, ou seja, dos tempos de 

retenção (Figura 28). 

A Figura 28 mostra os tempos de retenção significativos utilizados para o 

tratamento dos dados, i.e. tR3, tR4, tR8, etc. 
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Figura 28. Mapas de distribuição individual das variáveis (tempos de retenção - tR) 

utilizadas no tratamento pela rede de Kohonen. O índice numérico de tR indica o pico 

que foi usado. 

Assim, podemos verificar através da cor do mapa, designada pela barra de 

intensidade lateral a cada mapa, por exemplo, que o tempo de retenção tR3 foi 

importante para a distribuição da cerveja C14, assim como os tempos tR4, tR8, tR9, tR10, 

entre outros, uma vez que os valores de peso para o neurônio ativado por C14 são os 

mais altos. Essa avaliação foi estendida a todas as 20 amostras estudadas, podendo 

ser determinado quais os tempos efetivos para a distribuição das cervejas na rede. A 

avaliação destes mapas individuais permitiu inferir sobre o nível de significância de 

cada variável (tempo de retenção) para a caracterização de cada diferente grupamento 

das cervejas. 
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Os perfis cromatográficos, especificamente as áreas dos picos cromatográficos, 

refletem sobre os voláteis extraídos, tanto em termos de composição como de 

concentração. Essas deduções foram validadas e complementadas através dos 

espectros de massas obtidos de cada cerveja que permitiram identificar os picos dos 

compostos voláteis sorvidos pela fibra PDMS/DVB e, portanto, obter um perfil minucioso 

desses compostos de aroma que caracterizam cada cerveja (Tabela 12), conforme 

indicado na rede de Kohonen. 

Através do mapa das amostras (Figura 27) e com as identificações promovidas 

pelos espectros de massas em conjunto com a observação dos mapas das variáveis 

(Figura 28) podemos fundamentar as semelhanças e diferenças das cervejas 

apontadas pelo mapa de Kohonen acerca dos compostos voláteis. 
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Tabela 12. Compostos identificados pelos espectros de massa das cervejas. 

Pico tR FID* 
(min) 

tR MS** 
(min) Composto I 

3 2,72 1,80 Dimetil sulfeto 701 
4 3,19 2,39 Acetato de etila 728 
8 4,38 3,48 Propanoato de etila 795 
9 4,55 3,60 1-pentanol 805 

10 4,60 3,66 2-metil 1-butanol 808 
11 5,20 4,27 Acetato de 2-metil-propila 842 
12 5,75 4,81 Butanoato de etila 873 
16 6,95 5,99 Acetato de 3-metil 1-butanol 942 
17 6,99 -*** - 944 
18 8,76 7,86 2-pentil furano 1045 
20 9,03 8,12 Hexanoato de etila 1060 
24 10,11 9,21 1-octanol 1122 
26 10,63 9,74 Ácido sórbico 1151 
27 11,01 10,14 2-metil 3-nonanona 1173 
28 11,78 10,95 Ácido octanóico 1217 
29 11,93 11,78 Tiooctanoato de etila 1225 

32 12,46 11,58 Álcool feniletílico 1255 
34 12,90 12,05 Benzoato de etila 1280 
35 13,00 12,15 1-undecanol 1286 
37 14,45 13,61 Acetato de 2-feniletila 1369 
38 14,49 - - 1371 
39 14,52 - - 1373 
40 14,69 13,89 Decanoato de etila 1382 
42 14,87 14,02 (Z)-4-decenoato de etila 1393 
43 15,55 14,70 p-vinilguaiacol 1431 
45 16,36 15,55 g-nonalactona 1477 
48 17,52 16,72 Hidroxitolueno butilado 1543 
50 17,72 16,88 Nerolidol 1555 
51 18,48 18,25 Sugestão de álcool de cadeia longa 1598 

55 20,00 19,75 Provável éster de álcool feniletílico com 6 
carbonos 1685 

56 20,49 19,71 Isopropil naftaleno? 1713 
57 20,61 19,83 Isopropil naftaleno? 1719 

*O termo tR FID indica o tempo de retenção pelo sistema de detecção por ionização por 
chama. 
**O termo tR MS indica o tempo de retenção pela detecção por espectrometria de massas. 
***Compostos não identificados. 

Através da Tabela 12 é possível visualizar a identificação de diversos tipos de 

compostos tais como álcoois, ésteres, um composto de sulfeto, ácido orgânico, entre 
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outros. Estes compostos são os principais responsáveis pelos grupamentos 

estabelecidos na Figura 27. 

O grupo I à esquerda superior na Figura 27 constituído pelas amostras C01, C02, 

C03, C08, C11, C13, C17 e C18 foi formado pela presença acentuada dos compostos: 

ácido octanóico (tR28), decanoato de etila (tR40), (Z)-4-decenoato de etila (tR42),          

p-vinilguaiacol (tR43), g-nonalactona (tR45), hidroxitolueno butilado (tR48), nerolidol 

(tR50), um álcool de cadeia longa (sugestão para tR51), um éster de álcool feniletílico 

com 6 carbonos (proposição para tR55) e isopropil naftaleno, sendo sugerido aos 

tempos tR56 e tR57, além de um composto não identificado no tempo tR39. Essas 

observações foram possíveis pela análise dos mapas das variáveis mostrados na 

Figura 28, de acordo com as barras laterais de intensidade de cada mapa. A maior 

intensidade de cada composto volátil é indicada pelo maior valor da barra lateral, 

identificado pela cor vermelha nos mapas. Assim, as cervejas reunidas nesse conjunto 

podem ser então caracterizadas em termos dos voláteis extraídos acima listados.  

Sobre os compostos identificados no grupo I, citações são apresentadas a seguir: 

• Ácido octanóico ou caprílico já foi determinado em vinho pela análise de voláteis 

através de extração líquido-líquido assistida por ultrasom (17). Foi empregado no 

processamento de alimentos devido à sua atividade antimicrobiana, tendo sido 

mostrado os efeitos tóxicos em culturas de Saccharomyces cerevisiae (tipo de levedura 

usada na fabricação da cerveja), inibindo o crescimento da população do fungo, mas, 

contrariamente, aumentando a taxa de fermentação do meio (18); 

• Ésteres voláteis são compostos encontrados na forma de traços em bebidas 

fermentadas tais como vinho e cerveja, mas são apontados como fortes contribuintes 

para o aroma e sabor das bebidas. Muitos estudos têm identificado ésteres etílicos, 

entre estes decanoato de etila, em diversas bebidas tais como tequila, vinhos, uísque, 

conhaque e rum, principalmente como o resultado do metabolismo da levedura durante 

o processo de fermentação, o que é também aplicado à cerveja, tornando os 

compostos de éster associados com agradáveis notas de frutas (19-22); 

• Ésteres de decenoato foram identificados na análise de manteiga aquecida como 

os maiores provedores do aroma e sabor da manteiga (23), e decenoato de etila foi 
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também encontrado em vinho Madeira quando da análise por extração sortiva desta 

bebida (24); 

• O composto p-vinilguaiacol é citado como derivado do ácido ferúlico (ácido 

hidroxicinâmico) durante o processo da fabricação da cerveja, e é freqüentemente 

encontrado em cervejas quando trigo ou malte de trigo é usado como um dos 

componentes na produção da cerveja (25). Isto pode ser uma indicação de que as 

cervejas apresentadas no grupo I são produzidas utilizando trigo ou malte de trigo, o 

que está em acordo com a legislação brasileira no que se refere à utilização de outros 

componentes na produção da cerveja, tais como açúcar e outros cereais como arroz, 

milho, centeio, sorgo, aveia e trigo (26); 

• Com respeito ao composto g-nonalactona, que é conhecido por apresentar um 

caráter de “coco”, é encontrada citação em que este é referido como um dos compostos 

chave em cervejas, cuja concentração é aumentada durante o envelhecimento da 

cerveja, em um estudo da influência do pH e do processo de envelhecimento nas 

propriedades organolépticas da cerveja (27). Em outro estudo (28) é descrita uma 

abordagem de análise sensorial de aroma do extrato diluído para a análise do aroma de 

cervejas derivado do lúpulo, no qual não foi identificado o composto g-nonalactona nos 

extratos puros de lúpulo, mas os aromagramas da cerveja foram significativamente 

modificados após a adição do lúpulo à cerveja. É suposto então que a g-nonalactona 

possa ser derivada do metabolismo da levedura de subprodutos do ácido nonanóico. 

Na análise da composição do perfil volátil de vinho Baga vermelho, um dos mais 

influentes odorantes apontados na descrição deste vinho foi o composto g-nonalactona 

(29); 

• O hidroxitolueno butilado (BHT) é um composto fenólico comumente usado como 

aditivo em alimentos, devido a sua atividade antioxidante. Graças a sua propriedade, 

ele também tem sido utilizado em produtos de borracha e petróleo e, ultimamente, em 

plásticos (30-31). O BHT é uma molécula pequena que exibe alta mobilidade e, por 

isso, quando usada na fabricação de materiais para embalagem, tem a tendência de 

migrar rapidamente para o alimento (32). Um estudo foi executado para a avaliação do 

efeito antioxidante do BHT na conservação de amostras de cerveja submetidas a 

diferentes condições de armazenagem. Os autores apontaram uma baixa atividade 
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antioxidante do BHT provavelmente devido à sua baixa solubilidade em água (33). 

Ainda no que se refere à conservação de alimentos, o BHT foi realçado como um dos 

antioxidantes sintéticos mais usados na indústria alimentícia. O trabalho enfatiza a 

aplicação em óleos, gorduras e alimentos gordurosos (34). O BHT possui uma estrutura 

fenólica que permite a doação de um próton a um radical A livre, interrompendo a 

reação em cadeia deste radical A. O radical fenólico gerado se torna assim um radical 

livre estabilizado pelo mecanismo de ressonância do anel aromático, não promovendo 

ou propagando reações oxidativas (35); 

• Nerolidol é um sesquiterpeno presente em óleos essenciais de diversas plantas, 

possuindo propriedades antibacterianas, antifúngicas e antiparasitárias. Nerolidol foi 

encontrado no aroma de mel cítrico como um possível agente botânico discriminador 

(36), e também foi citado num estudo de caracterização do aroma de vinhos Madeira, 

devido aos interessantes odores de flor dos terpenóides, como também de frutas, 

sementes e raízes (37-38); 

• O último composto identificado no grupo I foi suposto ser isopropil naftaleno para 

os tempos tR56 ou tR57. Este não é um constituinte aromático de cervejas e na literatura 

foi encontrada uma citação de diisopropil naftalenos que são amplamente empregados 

como solventes na indústria de papel. A presença de naftalenos em gêneros 

alimentícios deve possivelmente ocorrer devido à sua migração de embalagens de 

papelão (39). Embora a cerveja não seja estocada em recipientes de papelão, uma 

razoável justificativa é que alguns dos ingredientes possam ser armazenados ou 

obtidos de embalagens de papelão. 

O grupo II à direita superior da Figura 27 é constituído pelas amostras C05, C07, 

C10 e C15. Os tempos de retenção responsáveis por essa formação correspondem à 

tR35 (1-undecanol), tR43 (p-vinilguaiacol), tR45 (g-nonalactona), tR55 (provável éster de 

álcool feniletílico com 6 carbonos) e ainda tR38 não identificado. Se compararmos esses 

tempos com os verificados para o grupamento anterior (grupo I) pode-se notar picos 

comuns que justificaram as duas formações. São os casos de tR43, tR45 e tR55. Isso 

ocorreu porque alguns compostos voláteis foram responsáveis não só pelas separações 

individuais ou dentro de mesmo grupo, mas também por separações em termos de lado 

superior e inferior ou lado direito e esquerdo. Esse é o caso, por exemplo, do tempo 
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tR45 (g-nonalactona) que separou o lado superior do lado inferior da rede (Figura 27), 

mostrando que essa substância é importante e está presente tanto nas cervejas 

pertencentes ao conjunto do lado superior esquerdo, quanto do lado superior direito. 

Nas amostras do grupo II (Figura 27) foi significante a quantidade do álcool 

superior 1-undecanol. Os álcoois constituem importantes subprodutos formados durante 

a fermentação da cerveja. Os álcoois contribuem para o forte e pungente odor e sabor 

das cervejas (40), e a sua formação está ligada à síntese de proteínas das leveduras, 

sendo derivados dos ceto-ácidos, que por sua vez podem ser formados por 

transaminação ou deaminação dos aminoácidos no mosto (cerveja não fermentada), ou 

sintetizados a partir de carboidratos do mosto. Os ceto-ácidos são convertidos a álcoois 

superiores por decarboxilação ou redução (41). Álcoois superiores são importantes 

precursores de ésteres ativos contribuintes para o aroma e são freqüentemente 

considerados como contribuintes para o positivo aroma da cerveja (40). Compostos de 

undecanol já foram reportados como constituintes de óleos essenciais de diversas 

espécies de plantas (42-43). 

A amostra C19 (grupo III) assim como as amostras C04 (grupo IV) e C14 (grupo V) 

formam conjuntos individuais (Figura 27). A amostra C19 situada na parte central direita 

do mapa de Kohonen (Figura 27) foi locada próxima ao grupo II devido à presença 

acentuada do composto no tempo de retenção tR38 (composto não identificado); mas, 

entretanto, esta amostra não foi agrupada no conjunto II devido à maior quantidade de 

um álcool de cadeia longa (sugestão para tR51) em comparação com as amostras do 

grupamento II, e também à quase ausência do composto g-nonalactona (tR45), em 

contraste com as outras amostras do grupo II que mostraram a presença dessa 

substância nas suas porções voláteis. 

Já as amostras de cerveja C04 (Grupo IV) e C14 (Grupo V) foram separadas 

individualmente das demais por apresentarem alguns picos bastante peculiares, não 

verificados nas outras cervejas. A amostra C04 localizada na porção direita da rede de 

Kohonen (Figura 27) apresentou os seguintes compostos: ácido sórbico (tR26), 2-metil 

2-nonanona, (tR27), benzoato de etila (tR34), um provável álcool de cadeia longa (tR51) 

e isopropil naftaleno (sugerido aos tempos tR56 e tR57). Os tempos tR26, tR27 e tR34 se 
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apresentaram exclusivos à amostra C04, sendo a razão pela separação particular 

dessa cerveja. 

O ácido sórbico é um aditivo de alimentos com atividade antimicrobiana usado para 

prevenir o crescimento de fungos e bactérias em diversos gêneros alimentícios (44). Ele 

é amplamente considerado como uma das substâncias mais ativas no controle de 

leveduras e outros tipos de fungos, e um dos menos ativos contra bactérias (45). Há na 

literatura muitos esforços no desenvolvimento de estratégias para análises de 

compostos preservativos desde que há a necessidade de garantir que suas 

concentrações ou quantidades estejam dentro dos limites permitidos pela legislação, 

não comprometendo a saúde humana. Diversas citações de estudos de análise de 

ácido sórbico podem ser encontradas na literatura tais como a sua determinação em 

bebidas carbonatadas e sucos de fruta (46), entre vários outros. Estudos de compostos 

de nonanona carbonílicos podem ser encontrados, citando estas substâncias como uma 

das principais constituintes de aroma. Pode ser mencionada sua determinação em um 

trabalho de análise multivariada de vinhos Madeira considerando as principais 

variedades de uva (47), entre outros. Benzoato de etila é um éster formado pela 

condensação do ácido benzóico e etanol e é um composto responsável pelo aroma de 

gêneros alimentícios conferindo agradáveis notas florais e de frutas (48). Um composto 

de benzoato (benzoato de metila) foi identificado como um dos odores de impacto em 

vinhos envelhecidos originados da Rioja (Espanha) (49). 

A amostra C14 (Grupo V) foi localizada no canto inferior direito da rede de Kohonen 

(Figura 27), tendo sido identificada uma variedade de picos característicos dessa 

cerveja sendo muitos deles quase exclusivos, contribuindo para sua posição individual. 

Os tempos de retenção foram: tR3 (dimetil sulfeto), tR4 (acetato de etila), tR8 

(propanoato de etila), tR9 (1-pentanol), tR10 (2-metil 1-butanol), tR11 (acetato de           

2-metil-propila), tR12 (butanoato de etila), tR16 (acetato de 2-metil 1-butanol), tR18 (2-

pentil furano), tR20 (hexanoato de etila), tR24 (1-octanol), tR28 (ácido octanóico), tR29 

(tiooctanoato de etila), tR32 (álcool feniletílico), tR35 (1-undecanol), tR37 (acetato de      

2-feniletila), tR42((Z)-4-decenoato de etila), tR51 (possível álcool de cadeia longa), tR56 e 

tR57 (sugeridos como possibilidades para isopropil naftaleno). 
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Sobre os compostos identificados na amostra C14 (Grupo V), citações são 

descritas a seguir: 

• Embora os compostos de enxofre contribuam de maneira positiva para o aroma e 

sabor de muitos alimentos, por causa de seus baixos limites sensoriais são 

freqüentemente a causa de maus odores e sabor (15). A baixos níveis, os compostos 

de enxofre contribuem para o agradável palato e aroma geral da cerveja, todavia, a 

altos níveis, eles têm sido os principais responsáveis por aromas indesejáveis, 

conferindo à cerveja odores de vegetais cozidos ou de repolho (50). Uma ampla 

variedade de compostos sulfurados tem sido relatada em cerveja, sendo o dimetil 

sulfeto um dos compostos de enxofre mais abundantes (51). Malte, água e lúpulo são 

todos possíveis fontes dos compostos sulfurados; entretanto, a maioria dos compostos 

de enxofre voláteis e semi-voláteis não se originam diretamente da matéria-prima bruta, 

mas são formados durante o processo de fermentação (15,52). Dimetil sulfeto tem sido 

amplamente detectado em uma grande variedade de alimentos; por exemplo, no perfil 

aromático de queijo Cheddar (53), em um estudo dos voláteis de suco de limão de 

quatro diferentes variedades (54), em diferentes amostras de bebida e café (55), entre 

vários outros; 

• O composto orgânico acetato de etila é um éster derivado do etanol e ácido 

acético e, como a maioria dos ésteres, está correlacionado com o frescor e o aroma de 

frutas em cervejas jovens (56). Foi referido em estudos de análises de cervejas (56), 

(57-58), e em um trabalho de monitoramento do processo de fermentação de cidra (59); 

• Propanoato de etila foi identificado no perfil dos compostos de aroma ativos de 

vinho, sendo também nomeado como um dos componentes predominantemente 

responsáveis pelo aroma e sabor de frutas (60). Foi mencionado como um componente 

volátil de uma fruta brasileira, a mangaba, no estágio intermediário de maturação (61), 

entre outros; 

• O composto 1-pentanol é um álcool superior, comumente um produto de 

oxidação lipídica, tendo sido já descrito nos perfis voláteis de culturas de cevada e trigo. 

Ele foi um dos principais compostos detectados nos cultivos de cevada e o principal 

componente volátil em trigo (62); 
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• A substância 2-metil 1-butanol é um álcool superior mencionado como um dos 

componentes básicos em vinhos doces, determinado por headspace SPME e 

cromatografia gasosa (63); 

• O éster acetato de 2-metil-propila foi também identificado como um componente 

volátil da fruta brasileira mangaba, no estágio intermediário de maturação (61), também 

no perfil volátil de outra fruta, acerola, no estágio maduro (64), e na composição de óleo 

de camomila comercial (65); 

• Outro éster, butanoato de etila, também conhecido como butirato de etila, foi 

identificado em pesquisas referentes a cerveja (66), (67), como no estudo de uma 

cerveja da Baviera (Alemanha), na qual este odorante foi sugerido como um dos 

contribuintes chave para o perfil do aroma em geral, apresentando notas de fruta (67); 

• O éster volátil acetato de 3-metil 1-butanol (acetato isoamílico ou isopentílico) é 

estimado um dos fundamentais ésteres voláteis ativos em cerveja (68-69). Novamente, 

o acetato de 3-metil 1-butanol foi apontado como um dos componentes de aroma mais 

influentes, em vinhos brancos Zalema (70); 

• Furano, também conhecido como furfuran, é um composto orgânico heterocíclico 

descrito como um dos constituintes da fração volátil de cerveja, também encontrado na 

forma de 2-pentil furano. A concentração dos compostos de furano se modifica com o 

envelhecimento da cerveja, sendo indicadores sensíveis de problemas com 

aquecimento durante a fabricação da cerveja, ou seja, são compostos de aroma e sabor 

oriundos do mau controle de temperatura da produção (40). A presença de 2-pentil 

furano é um forte indício dessa ocorrência na amostra de cerveja C14; 

• Hexanoato de etila é outro éster já mencionado como um constituinte de cerveja 

(40), e também em outras bebidas tais como tequila (19), vinhos brancos Zalema (70), 

vinhos Carbernet Sauvignon (20), entre outros; 

• O álcool superior alifático 1-octanol foi encontrado na fração volátil de cerveja 

(40), e foi também apontado como um dos padrões orgânicos voláteis característicos de 

méis uniflorais (71); 

• O éster octanoato de etila foi identificado como um dos mais importantes 

compostos em uma cerveja tipo Pilsen da Baviera (67); 
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• O álcool feniletílico, um produto do metabolismo da levedura e um marcador de 

parâmetros da fermentação (72), contribui com um intenso aroma de rosas em cerveja 

(73). Ele foi detectado e analisado em um estudo da atividade antioxidativa de 

compostos voláteis da cerveja, embora não tenha apresentado nenhum nível de 

inibição da oxidação (74). O álcool feniletílico foi também detectado na composição 

volátil de vinhos Mencía (75), promovendo um aroma de rosas neste vinho; 

• O éster aromático acetato de 2-feniletila foi detectado como um dos mais ativos 

odorantes em vinhos Rhine Riesling e vinhos Chardonnay, sendo responsável por notas 

florais de rosa, como também notas de fruta (60,76). 

Muitos tempos de retenção foram responsáveis pela formação do último conjunto 

localizado na parte inferior esquerda da rede (grupo VI) (Figura 27), composto pelas 

amostras C06, C09, C12, C16 e C20. Os compostos importantes para a formação 

desse grupo são as seguintes: tR3 (dimetil sulfeto), tR4 (acetato de etila), tR8 

(propanoato de etila), tR9 (1-pentanol), tR10 (2-metil 1-butanol), tR11 (acetato de           

2-metil-propila), tR12 (butanoato de etila), tR16 (acetato de 2-metil 1-butanol), tR18 (2 

pentil furano), tR20 (hexanoato de etila), tR24 (1 octanol), tR28 (ácido octanóico), tR29 

(tiooctanoato de etila), tR32 (álcool feniletílico), tR35 (1-undecanol), tR37 (acetato de      

2-feniletila), tR40 (decanoato de etila), tR42 ((Z) 4-decenoato de etila), tR43                   

(p-vinilguaiacol), tR45 (g-nonalactona), tR48 (hidroxitolueno butilado), tR51 (possível 

álcool de cadeia longa), além dos tempos tR17 e tR39 não identificados. De fato, estes 

compostos influenciaram a formação dos outros conjuntos previamente descritos. 

Analogamente, como citado para o tempo tR45 (g-nonalactona), cabe ainda 

ressaltar as variáveis tR28 (ácido octanóico), tR40 (decanoato de etila), e tR48 

(hidroxitolueno butilado) responsáveis pela separação das amostras no lado esquerdo 

da rede (Figura 27); os tempos tR3 (dimetil sulfeto), tR4 (acetato de etila), tR9               

(1-pentanol) e tR10 (2-metil 1-butanol) as variáveis responsáveis pela alocação das 

cervejas na parte inferior da rede (Figura 27); e ainda o tempo tR42 ((Z)-4-decenoato de 

etila) que “isolou” o conjunto superior direito (Figura 27) não-significativo das outras 

amostras com quantidades expressivas desse composto; e o tempo tR43                     

(p-vinilguaiacol) que separou o grupo inferior direito (Figura 27) também                    



Gilmare Antônia da Silva                                Capítulo 2 – Análise Exploratória Empregando Rede Neural de Kohonen 

 107

não-significativo das outras cervejas que apresentam quantidades expressivas desse 

composto. 
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3. ESTUDO CROMATOGRÁFICO, SENSORIAL E QUIMIOMÉTRICO DE 

CERVEJAS COMERCIAIS EM GARRAFA 

3.1 SELEÇÃO DE VARIÁVEIS POR ALGORITMO GENÉTICO 

O desenvolvimento da microeletrônica e a popularização dos microcomputadores 

proporcionaram um significativo avanço nas análises químicas instrumentais, 

possibilitando a aquisição de maneira fácil e rápida de um grande número de dados de 

uma mesma amostra. Conseqüentemente, o tratamento desses dados passou a exigir 

modelos mais complexos que vão além da tradicional calibração univariada (1). A 

calibração multivariada contribuiu de forma significativa para a obtenção de modelos de 

regressão multivariada que relacionam um conjunto de variáveis experimentais medidas 

à propriedade ou estado de interesse químico, como a concentração. As variáveis 

experimentais podem ser, por exemplo, valores de absorbância em diferentes 

comprimentos de onda, ou, valores de área de picos cromatográficos frente a diversos 

tempos de retenção. 

As técnicas cromatográficas constituem ferramentas de análise que viabilizam a 

realização de determinações multicomponentes quantitativas e qualitativas em 

amostras complexas de maneira bastante eficiente, o que agrega um alto valor à 

cromatografia, fazendo com que se tornasse uma ferramenta padrão para os mais 

diversos tipos de análises químicas (1). Entretanto, muitas vezes, o número de variáveis 

experimentais originadas dificulta a obtenção de suas relações com a(s) propriedade(s) 

química(s) de interesse. Por outro lado, é interessante também identificar sob o ponto 

de vista químico e para praticidade do trabalho, além da economia de tempo, quais 

dessas variáveis são realmente significativas, por se mostrarem diretamente 

correlacionadas com o objetivo do estudo em questão. 

Muitas vezes o uso de somente algumas variáveis que contêm mais informações 

acerca do sistema estudado pode proporcionar maior segurança e facilidade na 

construção e interpretação de um modelo de regressão (2). A seleção de variáveis 

permite a exclusão de dados que não possuam informações diretamente 

correlacionadas com o(s) analito(s) de interesse, além de variáveis que geram uma 
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menor relação sinal/ruído (indicativo de baixa sensibilidade) e não linearidades, ou até 

mesmo exclui características potenciais dos interferentes. A não eliminação dessas 

variáveis não-informativas pode ocasionar em distorções do modelo e, 

conseqüentemente, conduzir a conclusões errôneas nas análises (1). 

Existem diferentes algoritmos que se propõem a selecionarem variáveis, tais como 

a regressão linear múltipla por passos (stepwise multiple linear regression) (3), e o 

método baseado em inteligência artificial (4) denominado algoritmo genético (GA). O 

algoritmo genético para seleção de variáveis é uma técnica que ajuda a identificar um 

subconjunto das variáveis medidas que, para um dado problema, correspondem às 

mais úteis e informativas para a obtenção de um modelo de regressão preciso e exato. 

O GA providencia um método direto baseado na abordagem “o mais adaptado 

sobrevive” para o modelamento dos dados (5). 

A implementação do algoritmo genético na seleção de variáveis difere-se das 

demais aplicações do algoritmo genético, no que tange à codificação do problema e a 

função de resposta, já que as outras etapas permanecem inalteradas. Na codificação 

do problema em seleção de variáveis, considera-se que o cromossomo possui n genes, 

onde cada gene representa uma das variáveis do sinal (pico cromatográfico), como 

apresentado para um cromatograma típico na Figura 29. 
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Figura 29. Codificação de um sinal cromatográfico na forma de um cromossomo. Cada 

valor de tempo de retenção (ou pico cromatográfico) corresponde a um gene do 

cromossomo. 

Assim sendo, o cromossomo terá o mesmo número de variáveis contidas no 

cromatograma, conforme representado na Figura 29. 

Na seleção de variáveis por GA utiliza-se também o auxílio do código binário (0,1) 

para codificar o problema (Figura 29). Neste caso, cada gene pode assumir o valor 1 ou 

0. Quando a posição referente a uma determinada variável for igual a 1, isto implica na 

seleção deste variável. Ao contrário, se a posição contiver o valor 0, isto indica que a 

variável não foi selecionada. 

Quando se utiliza o algoritmo genético para a seleção de variáveis é necessário, 

dependendo do modelo de calibração, utilizar algumas “condições de contorno”, como 

por exemplo, pré-estabelecer o número máximo de variáveis selecionadas, como no 

caso da regressão linear múltipla (2). 

O GA é apontado como bastante robusto e rápido na convergência dos dados, 

devido à busca paralela na superfície de resposta. Dada a matriz de variáveis 

independentes X, e os vetores de dados y, o algoritmo genético seleciona subconjuntos 

aleatórios do conjunto de dados X e calcula o erro quadrático médio de validação 



Gilmare Antônia da Silva                          Capítulo 3 – Análise Sensorial, Cromatográfica e Quimiométrica de Cervejas 

 118

cruzada (RMSECV) (Equação 19), que consiste no erro de previsão quando usando 

somente aquele conjunto de variáveis no modelo de regressão. O melhor subconjunto 

de variáveis considerado é aquele que gera o menor valor de RMSECV. 

( )
2

ˆ−
=1RMSECV =

n

n

i i
i

y y

                         (Equação 19) 

Em que i representa o valor previsto pelo modelo; yi representa o valor de 

referência, ou medido; e n corresponde ao número de amostras. 

O primeiro passo que o GA faz é a geração de um grande número de seleções 

randômicas de variáveis e o cálculo dos valores de RMSECV para cada um dos 

subconjuntos dados. Cada subconjunto de variáveis é chamado de um indivíduo e cada 

variável utilizada nesse subconjunto é um gene. O conjunto de todos os indivíduos 

testados constitui uma população. Os valores de RMSECV, descrito como os ajustes 

dos indivíduos, indicam o nível de predição de cada indivíduo selecionado em relação à 

matriz Y. Quanto menor o valor do RMSECV, melhor o ajuste do modelo. 

O segundo passo realizado pelo GA é a seleção. Os indivíduos com ajustes 

inferiores em relação ao ajuste médio são descartados. Os indivíduos restantes utilizam 

as variáveis que, por uma razão ou outra, proporcionam os menores valores de 

RMSECV – os melhores ajustes para os dados. Nesse ponto, a população foi diminuída 

para a metade do seu tamanho original. Para substituir os indivíduos descartados, o GA 

realiza o cruzamento dos indivíduos conservados. 

Todos os genes individuais podem ainda ter a chance de sofrer mutação 

randômica. 

Após todos os indivíduos terem sido pareados e cruzados, a população retorna ao 

tamanho original e o processo pode prosseguir novamente até o passo de avaliação do 

ajuste. O processo completo pode ser assim resumido: 

1. Geração de subconjuntos randômicos de variáveis; 

2. Avaliação de cada subconjunto das variáveis selecionadas individualmente em 

relação ao ajuste para a previsão de y; 

3. Descarte de metade dos indivíduos apresentando pior ajuste; 
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4. Cruzamento dos indivíduos remanescentes; 

5. Mutação; 

6. Repetição dos passos 2 a 5 até que o critério de parada seja alcançado. 

O algoritmo genético irá interromper a seleção após (i) um número finito de 

iterações, ou (ii) após alguma percentagem dos indivíduos na população sejam 

constituídos de variáveis idênticas. Indivíduos usando variáveis que contenham ruído 

tenderão a ser descartadas; desse modo, em geral, as variáveis usadas por estes 

indivíduos serão menos representadas na população de genes. Do mesmo modo, 

variáveis com menos ruído serão mais e mais representadas. Dependendo do número 

de variáveis e da taxa de mutação, muitos dos indivíduos eventualmente conterão os 

mesmos genes. 

Em relação à utilização do GA para a seleção de variáveis, o maior risco concerne 

na ocorrência de sobreajuste (over-fitting). É possível que as variáveis selecionadas 

sejam particularmente “boas” para a construção do modelo de um dado conjunto de 

dados, mas não seja útil para a previsão de dados futuros. Isto é particularmente 

problemático quando se analisa conjuntos com menores números de amostras. A rotina 

de algoritmo genético do usada neste trabalho utiliza uma versão modificada do 

procedimento de validação cruzada, implementando a robustez do método em evitar a 

ocorrência desse problema. Além disso, é recomendado seguir as seguintes diretrizes: 

- Manter o critério de parada adequado. Quanto maior o número de iterações, 

maior a retroinformação que o GA terá sobre o processo de validação cruzada, e assim 

maior a probabilidade da ocorrência de sobreajuste; 

- Usar a validação cruzada randômica e múltiplas iterações de acordo com a 

praticidade; 

- Repetir o GA várias vezes e observar as tendências gerais; 

- Ao analisar dados com muitas variáveis e um menor número de amostras, 

agrupar uma maior quantidade de variáveis por vez ao conjunto de variáveis avaliado 

anteriormente, mantendo baixo o número máximo de variáveis latentes utilizadas (5). 

A seleção de variáveis realizada pelo GA, ao gerar um subconjunto com o melhor e 

mais reduzido número de variáveis, faz com que os dados apresentem maior 

sensibilidade e linearidade para o(s) composto(s) de interesse. 
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3.2 ANÁLISE SENSORIAL 

A avaliação sensorial dos alimentos é função primária do homem, que desde sua 

infância, de forma consciente ou não, aceita ou rejeita alimentos de acordo com a 

sensação que experimenta ao observá-lo ou ingeri-lo. Mesmo recém-nascidos já 

possuem preferências com relação aos gostos básicos. 

Os métodos de análise sensorial permitem que as propriedades sensoriais, 

também chamadas atributos sensoriais, que constituem quaisquer propriedades que 

caracterizam o produto, sejam avaliadas por seres humanos utilizando os sentidos 

visão, olfato, paladar, tato e audição. A importância da análise sensorial é crescente 

dentro das indústrias de alimentos e bebidas, cosméticos e produtos farmacêuticos, 

porque esta análise é considerada uma extensão natural dos objetivos em alcançar a 

mais alta qualidade dos produtos e ocupar uma posição dominante no mercado 

consumidor (6). Como os julgamentos sensoriais são realizados por indivíduos, os 

dados obtidos apresentam elevada variabilidade normalmente associada às medidas 

subjetivas (7). Ainda assim, as medidas sensoriais podem ser reprodutivas e precisas 

se a metodologia de avaliação e os provadores utilizados forem adequadamente 

selecionados (8). Pode ser definido que a avaliação da qualidade sensorial deve se 

realizar sensorialmente, e que medidas instrumentais são úteis e podem ser também 

utilizadas na medida em que apresentem boa correlação com as medida sensoriais. 

A aplicação da análise sensorial fornece informações fundamentais para a área de 

desenvolvimento e otimização de produtos, auxiliando na redução de custos, na 

alteração de produtos/processos, e na determinação da vida útil. A análise sensorial 

participa também no controle e garantia da qualidade de produtos e serviços, 

estabelecendo especificações sensoriais, treinando e monitorando equipes sensoriais 

em programas de qualidade assegurada, e auxiliando a área de marketing a definir 

segmentos de mercado (9). 

A análise sensorial descritiva discrimina e descreve características qualitativas e 

quantitativas de um produto. Trata-se de uma análise complexa que exige grande 

capacidade discriminante dos julgadores (10). As técnicas descritivas são também 

chamadas técnicas de perfis e são amplamente aplicadas para a caracterização de 

atributos sensoriais individuais que compõem um estímulo complexo (11). 
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As técnicas de análise descritiva englobam dois aspectos de avaliação dos 

alimentos: (a) aspecto qualitativo, onde ocorre a descrição de cada característica do 

produto, através de terminologia consensual desenvolvida por uma equipe de 

provadores; (b) aspecto quantitativo, que avalia a intensidade das percepções de cada 

característica sensorial do produto através de uma escala (12). 

Os requisitos básicos para o desenvolvimento de perfis descritivos confiáveis 

consistem em gerar termos descritivos que são de fato perceptíveis e significativos para 

a descrição dos produtos, e selecionar e treinar julgadores consistentes e 

discriminativos. 

Um dos métodos de análise descritiva mais utilizado é o método da Análise 

Descritiva Quantitativa (ADQ) desenvolvido por Stone e colaboradores em 1974 (13) 

que fornece, de forma completa e precisa, informações sobre o perfil sensorial de 

alimentos. Esse método estabelece diferenças qualitativas entre os atributos sensoriais, 

avaliando também a magnitude dessas diferenças. Assim, pode-se dizer que a Análise 

Descritiva Quantitativa descreve os aspectos qualitativos (definição de descritores ou 

atributos) e quantitativos (intensidade perceptível) das características sensoriais de um 

produto (14). A descrição e a medição das propriedades sensoriais permitem que a 

avaliação do produto ocorra em termos matemáticos. Além disso, esses atributos 

podem ser correlacionados com diferentes tipos de substâncias voláteis e não voláteis 

presentes na amostra (15). 

A ADQ apresenta um diferencial no que se refere aos avaliadores, pois permite que 

consumidores qualificados participem da equipe dos julgadores sensoriais (9). 

As principais etapas para a aplicação do perfil descritivo através da Análise 

Descritiva Quantitativa podem ser resumidas em: 

- Seleção da equipe; 

- Desenvolvimento da terminologia descritiva; 

- Treinamento da equipe; 

- Avaliação do desempenho da equipe; 

- Desenvolvimento da ficha consensual de avaliação descritiva; 

- Avaliação do produto pelos julgadores; 

- Análise estatística dos resultados (13,16). 
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Na ADQ, indivíduos treinados identificam e quantificam as propriedades sensoriais 

de um produto ou ingrediente. Esses dados permitem desenvolver modelos 

multidimensionais do produto em uma forma quantitativa, facilitando a visualização dos 

dados (13,16). 

A Análise Descritiva Quantitativa é referenciada como um dos procedimentos 

sensoriais modernos de grande complexidade, exigindo dos provadores a análise de 

suas percepções ao testar produtos e a verbalização e quantificação dessas 

percepções em relação ao espaço sensorial do produto sob estudo. Essas avaliações 

descritivas quando realizadas por equipe selecionada, adequadamente treinada e 

monitorada, produzem resultados precisos e consistentes (12,17). 

A técnica da Análise Descritiva Quantitativa fundamenta-se na seleção cuidadosa 

do provador e no treinamento criterioso do mesmo para detectar e medir características 

sensoriais através de uma escala linear contínua não estruturada (isenta de marcação 

de escala). Dos métodos descritivos foi o que causou maior impacto inovador na 

metodologia dos perfis clássicos. 

A ADQ avalia todos os aspectos de todos os atributos sensoriais presentes no 

produto, quais sejam aparência, aroma, sabor e textura, e algumas características 

básicas da ADQ podem ser listadas como se segue: (a) avaliação de todas as 

características sensoriais dos produtos relacionadas à aparência, aroma, sabor e 

textura; (b) oferecer procedimentos para avaliar o desempenho individual de cada 

julgador e da equipe; (c) utilizar de seis a dez provadores por teste; (d) não utilizar 

exclusivamente especialistas; (e) ser aplicado a todo e qualquer produto industrial (18). 

3.3 PARTE EXPERIMENTAL 

Neste trabalho foram utilizadas 32 marcas de cervejas comerciais acondicionadas 

em garrafa, todas tipo Pilsen, encontradas no mercado local da cidade de Campinas, 

SP, sendo 31 nacionais e uma importada. 

As amostras de cerveja foram submetidas a um processo de desgaseificação pré-

análise, mantendo-se por quinze minutos em banho de ultra-som com gelo. Para as 

extrações, frascos de vidro de 16 mL fechados com septos de Teflon/silicone (Pierce, 

Rockford, USA) foram utilizados. Durante as extrações, a temperatura dos fracos foi 
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controlada usando água aquecida circulante de um banho (Polystat, USA). A fibra 

extratora utilizada possuía o recobrimento polimérico de 

polidimetilsiloxano/divinilbenzeno (PDMS/DVB). Anterior ao uso, a fibra PDMS/DVB foi 

condicionada de acordo com as recomendações do fornecedor. 

Após a desgaseificação, as amostras foram submetidas à fase de extração por  

HS-SPME. Alíquotas de 5 mL das amostras foram submetidas à agitação constante 

(1200 rpm) por 5 min para o equilíbrio amostra/headspace. Após esse tempo, a fibra 

PDMS/DVB foi imediatamente exposta ao headspace por 30 min. A temperatura foi 

mantida a 50 ºC durante todo o processo. Previamente ao procedimento de extração, 

foram adicionados 27 g de NaCl por 100 mL de amostra, para controle da força iônica 

do meio. Logo após o término do período de extração, os compostos extraídos na fibra 

foram dessorvidos a 210 ºC, e a fibra foi mantida no injetor do cromatógrafo por 15 min 

para garantir total dessorção dos analitos e evitar efeito de memória entre as corridas. 

Foram realizadas as medidas cromatográficas e obtidos os espectros de massas 

em um equipamento GC/MS, cromatógrafo a gás (modelo CP 3900) acoplado ao 

espectrômetro de massas tipo armadilha de íons (Ion Trap, modelo Saturn 2000), 

fabricado pela Varian, no modo de corrente total, com energia de impacto de elétrons 

de 70eV. O aparelho foi equipado com uma coluna HP-50 (50 % fenilmetilpolisiloxano) 

com dimensões 30 m x 0,25 mm x 0,25 µm (Agilent, Wilmington, DE). O injetor do 

cromatógrafo split-splitless foi operado no modo splitless e acoplado com um liner 

adequado para SPME. Os parâmetros cromatográficos de trabalho foram: gás de 

arraste He (UP grade) com vazão de 1,0 mL min-1, temperatura do injetor de 210 ºC; 

temperatura de detector de 280 ºC; rampa linear de temperatura de 40 ºC por 2 min, 

aumento de 10 ºC/min até 140 ºC, e aumento de 7 ºC/min até 250 ºC mantendo-se por 

3 min. 

As áreas significativas dos picos cromatográficos de cada amostra foram tomadas 

e correlacionadas com parâmetros de qualidade em cerveja obtidos através da 

metodologia de análise sensorial denominada Análise Descritiva Quantitativa (ADQ) 

(13). 

Neste estudo, os atributos da cerveja avaliados que constituem parâmetros de 

qualidade foram o amargor e o sabor do grão. O amargor é um gosto primário da 
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cerveja, promovido pelo lúpulo, e o sabor do grão está associado ao gosto oriundo do 

extrato primitivo, ou seja, de matéria-prima. 

Na ADQ, os provadores utilizaram uma ficha de avaliação, que continha uma 

escala horizontal não-estruturada de 9 cm para cada termo descritivo levantado, 

ancorada em suas extremidades esquerda e direita com expressões quantitativas que 

indicavam a intensidade do atributo que estava sendo avaliado (Figura 30). 

Neste trabalho, um extremo designava o atributo como fraco e o outro extremo 

como forte. Os provadores escolhiam a posição que melhor refletisse sua avaliação 

para cada termo descritivo, e marcavam esta posição com uma marca vertical (|). Logo, 

quanto menos intensa fosse considerada a amostra em relação ao atributo avaliado, 

mais próximo do extremo indicado como fraco seria marcado pelo provador, e vice-

versa. As amostras avaliadas com intensidades médias foram então marcadas no 

centro da escala. 

 

Figura 30. Ficha utilizada durante a realização do treinamento e da Análise Descritiva 

Quantitativa pelos provadores, para os atributos sensoriais das cervejas amargor e 

sabor do grão. 
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Voluntários para compor a equipe sensorial foram recrutados da comunidade do 

Instituto de Química da Universidade Estadual de Campinas, SP, sendo homens e 

mulheres que variaram de 25 a 45 anos, num total de 15, e estes passaram por um 

período de treinamento de cinco dias, no qual lhes eram oferecidas amostras de 

cervejas diluídas com água destilada, indicando o extremo fraco, para ambos os 

parâmetros estudados, e amostras fortificadas do atributo que estava sendo avaliado, 

para o extremo forte. Cafeína foi utilizada para a intensificação do atributo amargor, e 

cevada moída era acrescentada às amostras de cerveja para fortificar o atributo sabor 

do grão. Após a fase de treinamento, foram apresentadas aos provadores amostras de 

cerveja que variavam na intensidade de fortificação dos atributos. As respostas dos 

provadores foram analisadas estatisticamente através da análise de variância (ANOVA) 

a fim de estabelecer quais voluntários se mostravam aptos para a avaliação das 

cervejas comercias. Portanto, os provadores foram avaliados de acordo com a 

habilidade de discriminar as amostras, a repetibilidade e a coerência dos resultados, 

que foi avaliada por meio das médias de cada provador para cada parâmetro avaliado. 

Após o treinamento dos provadores decidiu-se trabalhar com os 15 voluntários e 

posteriormente, quando da finalização da ADQ, avaliar suas respostas novamente para 

verificação da necessidade de exclusão. Iniciou-se então a ADQ das 32 amostras 

comerciais de cerveja, em dias e ordens de apresentação diferentes. Os valores médios 

dos atributos amargor e sabor do grão obtidos pela ADQ, que corresponderam à média 

de todas as respostas dos provadores para determinado atributo por cerveja, foram 

correlacionados com os valores de área dos cromatogramas gerados pelo sistema HS-

SPME-GC-MS das 32 cervejas estudadas, após avaliação estatística prévia das 

respostas dos provadores, através do teste t em par para médias, ao nível de 95 % de 

confiança. 

Em relação ao atributo amargor, foi ainda realizado o método-padrão oficial da 

AOAC 970.16 (Association of Official Analytical Chemists, órgão de regulamentação dos 

Estados Unidos) para a sua determinação em cerveja, denominado Método de 

Unidades de Amargor (19). 

O método para determinação do amargor é espectrofotométrico e se baseia na 

verificação da absorção no comprimento de onda de 275 nm, após tratamento prévio da 
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amostra com isooctano, álcool n-octílico e ácido clorídrico. Consiste na transferência de 

10,0 mL de cerveja carbonatada a uma temperatura de 10 ºC para um tubo de 

centrífuga de 50 mL, utilizando uma pipeta com uma pequena quantidade de álcool 

octílico na ponta. Ainda no tubo foi adicionado 1 mL de uma solução de HCl 3N e 20 mL 

de isooctano. A mistura foi agitada usando um agitador mecânico por 15 min, sendo 

logo depois centrifugada por 10 min para separação das fases. A fase superior foi 

transferida para uma cela de 1 cm para análise utilizando um espectrofotômetro Femto 

700 Plus. As medidas foram realizadas em 275 nm utilizando um branco constituído de 

20 mL de isooctano, adicionado de uma gota de álcool octílico (19). Todos os reagentes 

utilizados eram substâncias de pureza analítica. 

A intensidade de amargor é dada em unidades de amargor (BU), sendo calculada 

pela Equação 20. 

= 275BU ×50A                                              (Equação 20) 

Em que A275 corresponde ao valor de absorbância obtido a 275 nm. 

A correlação entre as respostas sensoriais e cromatográficas foi realizada através 

da aplicação do método de calibração multivariada por quadrados mínimos parciais 

(PLS) em conjunto com o algoritmo genético (GA) para seleção de variáveis, a fim de 

obter a melhor correlação possível entre certos picos obtidos pelo sistema HS-SPME-

GC-MS, que correspondem aos compostos detectados nas amostras de cerveja, com 

os parâmetros de qualidade avaliados sensorialmente amargor e sabor do grão. Assim, 

foi possível inferir sobre quais constituintes voláteis da cerveja possuem relação direta 

com os atributos característicos estudados. 

O algoritmo genético para seleção de variáveis é uma técnica que permite 

identificar um subconjunto das variáveis medidas que correspondem às mais 

informativas e diretamente relacionadas aos atributos das cervejas. Isto permite a 

obtenção de modelos de regressão mais simples e precisos devido ao uso de um 

menor número de variáveis, além também da aquisição de modelos que poderão ser 

utilizados para o controle de qualidade de matérias-primas e de cervejas durante o 

processo de fabricação. 
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O GA é apontado como bastante robusto e rápido na convergência dos dados, 

devido à busca paralela na superfície de resposta. Os cálculos foram realizados no 

software MatLab 6.5 (The MathWorks, Natick, MA), utilizando a rotina de algoritmo 

genético para seleção de variáveis do PLS Toolbox 4.0 (Eigenvector Technologies, 

Manson, WA) (5). 

3.4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

A matriz com as áreas cromatográficas obtidas por HS-SPME-GC-MS consistiu de 

32 linhas, relativas às amostras de cerveja, e de 54 colunas, referentes às variáveis, ou 

tempos de retenção, que correspondem aos compostos identificados. 

Os valores médios atribuídos pelos provadores aos atributos amargor e sabor do 

grão, resultantes da Análise Descritiva Quantitativa são mostrados nas Tabelas 13 e 14. 

Cabe ressaltar que esses valores são dados entre os extremos numéricos 1 e 9, visto 

que a escala não estruturada utilizada possuía 9 cm, sendo também decorrentes da 

média dos resultados dos provadores aptos estatisticamente, ao nível de significância 

de 0,05, pelo teste t em par para médias. Para cada amostra de cerveja e para cada 

atributo, os provadores realizaram as medidas em triplicata. Após a avaliação das 

respostas dos provadores, cada amostra foi avaliada, em média, por 10 provadores. As 

marcações efetuadas pelos provadores eram medidas com uma régua milimetrada, e 

após os cálculos estatísticos originaram os valores apresentados nas Tabelas 13 e 14. 
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Tabela 13. Valores médios atribuídos ao parâmetro de qualidade amargor 

resultante da ADQ. 

Amostras de cerveja Amargor  Amostras de cerveja Amargor 

1 5,2 ± 1,1  17 3,0 ± 1,4 

2 5,8 ± 0,9  18 3,9 ± 1,7 

3 4,4 ± 1,7  19 4,5 ± 1,9 

4 3,7 ± 1,9  20 4,2 ± 2,1 

5 5,9 ± 0,9  21 3,7 ± 1,8 

6 5,8 ± 1,1  22 6,6 ± 1,5 

7 4,7 ± 1,2  23 3,8 ± 1,5 

8 6,8 ± 1,3  24 5,2 ± 0,6 

9 5,2 ± 1,0  25 3,7 ± 2,0 

10 4,9 ± 1,4  26 3,1 ± 1,2 

11 4,0 ± 1,8  27 4,0 ± 1,5 

12 2,1 ± 1,7  28 6,6 ± 1,6 

13 4,5 ± 2,7  29 5,0 ± 1,3 

14 3,7 ± 1,4  30 5,4 ± 1,4 

15 6,4 ± 1,3  31 6,5 ± 0,7 

16 3,4 ± 1,2  32 8,4 ± 0,6 
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Tabela 14. Valores médios atribuídos ao parâmetro de qualidade sabor do grão 

resultante da ADQ. 

Amostras de cerveja 
Sabor do 

grão 
 Amostras de cerveja 

Sabor do 

grão 

1 5,2 ± 1,3  17 3,5 ± 1,0 

2 5,7 ± 1,4  18 5,0 ± 1,2 

3 3,9 ± 1,4  19 4,1 ± 1,4 

4 3,6 ± 1,5  20 4,4 ± 2,4 

5 5,9 ± 1,6  21 4,3 ± 2,3 

6 4,0 ± 1,5  22 6,1 ± 1,4 

7 5,3 ± 0,9  23 3,7 ± 1,0 

8 5,0 ± 1,7  24 4,8 ± 1,2 

9 5,9 ± 0,6  25 4,9 ± 1,5 

10 5,3 ± 1,80  26 3,5 ± 2,2 

11 4,5 ± 1,3  27 4,2 ± 1,6 

12 4,2 ± 2,6  28 5,4 ± 2,3 

13 6,0 ± 1,4  29 5,5 ± 1,4 

14 5,1 ± 1,1  30 4,8 ± 0,6 

15 5,4 ± 1,5  31 4,8 ± 2,0 

16 3,9 ± 2,0  32 5,1 ± 1,6 

 

As amostras foram enumeradas de 1 a 32 a fim de preservar as marcas das 

cervejas. 

Para cada parâmetro de qualidade avaliado foi feita a correspondência da matriz 

das áreas cromatográficas X com o vetor de resposta y, que constituíram os valores 

apresentados nas Tabelas 13 e 14. 

O algoritmo genético foi executado em dez replicatas, com uma população de 

tamanho 64, taxa de mutação de 0,005, máximo de 80 gerações, sendo avaliada a 

performance do algoritmo através do erro quadrático médio de validação cruzada 

(RMSECV) através da construção de modelos por quadrados mínimos parciais (PLS). 
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A matriz X e os vetores y foram pré-processados de duas formas, auto-escalados 

(as variâncias das variáveis foram normalizadas e médias calculadas a zero) e 

centrados na média (a média dos dados é zero), além de serem desenvolvidos modelos 

sem nenhum pré-tratamento. Os melhores resultados foram obtidos com os dados auto-

escalados e a Tabela 15 mostra as variáveis selecionadas, os valores de RMSECV e o 

número de variáveis latentes (VL) utilizadas durante os tratamentos pelo algoritmo 

genético, na avaliação do parâmetro de qualidade amargor. 

Tabela 15. Variáveis selecionadas pelo algoritmo GA para o atributo amargor, com 

os respectivos compostos identificados, os valores de RMSECV e o número de 

variáveis latentes utilizadas pelo modelo. 

Amargor 

Variáveis selecionadas Compostos identificados 

3 Acetato de etila 

14 1-octanol 

17 Ácido octanóico 

19 Possível éster com 8 ou 9 carbonos 

30 Ácido decanóico 

34 p-vinilguaiacol 

38 g-nonalactona 

39 Butirato de -feniletila 

47 δ-cadineno 

48 Óxido de cariofleno 

54 di-butil-ftalato 

VL 4 

RMSECV 0,648 

 

Como pode ser notado pela Tabela 15, foram selecionadas 11 variáveis pelo GA 

para o parâmetro amargor. Isto corresponde a uma redução de 80 % das variáveis 

originais. Com apenas 1/5 das variáveis iniciais é possível descrever e estudar o 
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atributo amargor, através da captura das informações realmente relevantes, ou seja, 

através da utilização das variáveis que estão diretamente relacionadas ao amargor. 

Considerando os dados originais, 11 picos cromatográficos são utilizados para 

descrever o amargor. 

Sobre as substâncias relacionadas com o atribulo amargor, comentários serão 

apresentados a seguir: 

• O composto orgânico acetato de etila é um éster derivado de etanol e ácido 

acético e, como a maioria dos ésteres, está correlacionado com o frescor e com as 

notas frutais em cervejas não-envelhecidas, assim também como o éster butirato de    

-feniletila (20); 

• O álcool superior 1-octanol já foi detectado na fração volátil da cerveja, sendo 

contribuinte para um forte e pungente aroma (21); 

• O ácido octanóico ou caprílico é empregado no processamento de alimentos pela 

sua atividade antimicrobiana, tendo mostrado grandes efeitos tóxicos em culturas de 

leveduras, inibindo o crescimento da população do fungo, mas aumentando a taxa de 

fermentação (22); 

• O ácido decanóico é basicamente formado na fermentação, tendo sido detectado 

na fração volátil de vinhos. Embora sua presença seja usualmente relacionada à 

presença de odores negativos, constitui um composto muito importante para o equilíbrio 

aromático, já que se opõe à hidrólise do éster correspondente (23); 

• O p-vinilguaiacol é um composto derivado do ácido ferúlico durante o processo 

de fermentação, e é freqüentemente encontrado em cerveja quando trigo ou malte de 

trigo é usado como um componente da produção. Possui baixo limite sensorial e pode, 

mesmo em nível traço, produzir um significante sabor fenólico na cerveja (24); 

• O composto g-nonalactona, que é conhecido por apresentar um caráter “de 

coco”, é citado como um dos principais compostos chave cuja concentração é 

aumentada durante o envelhecimento da cerveja. É suposto que a g-nonalactona é um 

derivado do metabolismo do ácido nonanóico pela levedura, não tendo sido encontrada 

em extratos brutos do lúpulo (25); 
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• O composto cadineno é um sesquiterpeno bicíclico constituinte do óleo essencial 

de plantas, associado com o aroma de madeira, já reportado como um componente 

volátil de vinho (26); 

• O cariofleno é também um sesquiterpeno bicíclico constituinte de alguns óleos 

essenciais, tendo sido também encontrado na fração volátil de vinho (26); 

• Os ftalatos são um grupo de compostos químicos principalmente usados como 

plastificantes (adicionam flexibilidade) (27). Apesar de não ser um constituinte da 

cerveja, em todos os tratamentos realizados pelo algoritmo genético, esse composto foi 

selecionado, estando presente em todas as cervejas estudadas. Sua presença pode ser 

devido à contaminação por algum (s) recipiente (s) plástico (s) usado (s) durante o 

processo de fabricação da cerveja. 

Foi feita a avaliação do conjunto de variáveis selecionado pelo algoritmo genético 

para o atributo amargor (Tabela 15), através da regressão por mínimos quadrados 

parciais; o gráfico dos valores obtidos pela ADQ (valores medidos – Tabela 15) e os 

valores estimados pelo modelo para o parâmetro são apresentados na Figura 31(a). 

 

Figura 31. (a) Gráfico dos valores obtidos pela ADQ (valores medidos) e os valores 

estimados pelo modelo para o parâmetro amargor. (b) Gráfico dos resíduos para o 

parâmetro amargor. 
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O coeficiente de correlação R obtido para a relação da Figura 31(a) foi de 0,9678, 

com um desvio padrão SD de 0,33 cm. Também, na Figura 31(b), é possível visualizar 

o comportamento aleatório e bem distribuído dos resíduos do modelo PLS, refletindo 

que o subconjunto de variáveis selecionado pelo algoritmo genético para o atributo 

amargor permitiu um adequado modelamento dos dados. 

É esperado que as variáveis selecionadas pelo GA sejam as mais diretamente 

correlacionadas com o amargor, e também, que não apresentem correlação entre si, 

isto é, que sejam ortogonais, visto que o GA deve procurar as variáveis mais 

informativas independentemente. Caso sejam escolhidas variáveis com alta correlação 

isto pode ser um indício de falta de robustez do algoritmo. Para verificar essa ocorrência 

foram obtidos os valores dos coeficientes de correlação das variáveis selecionadas pelo 

GA entre si, mostrados na Tabela 16. 

Tabela 16. Valores dos coeficientes de correlação entre as variáveis (Var) 

selecionadas pelo algoritmo genético para o atributo amargor. 

 Coeficientes de Correlação 

 Var 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var 6 Var 7 Var 8 Var 9 Var 10 Var 11 

Var 1 1,000 0,270 -0,048 0,404 -0,068 0,137 0,045 0,058 -0,047 0,181 -0,157 

Var 2 0,270 1,000 -0,024 0,379 -0,341 0,282 0,275 -0,124 -0,038 -0,017 -0,014 

Var 3 -0,048 -0,024 1,000 -0,167 -0,093 -0,211 -0,038 0,276 -0,064 -0,110 -0,104 

Var 4 0,434 0,379 -0,167 1,000 -0,361 0,094 -0,293 -0,400 -0,029 0,094 -0,002 

Var 5 -0,068 -0,341 -0,093 -0,361 1,000 -0,076 0,286 0,252 0,454 0,324 -0,082 

Var 6 0,137 0,282 -0,211 0,094 -0,076 1,000 0,530 0,114 -0,074 0,199 0,215 

Var 7 0,045 0,275 -0,038 -0,293 0,286 0,530 1,000 0,423 0,360 0,354 -0,034 

Var 8 0,058 -0,124 0,276 -0,400 0,252 0,114 0,423 1,000 0,170 -0,045 -0,164 

Var 9 -0,047 -0,038 -0,064 -0,029 0,454 -0,074 0,360 0,170 1,000 0,545 0,174 

Var 10 0,181 -0,017 -0,110 0,094 0,324 0,199 0,354 -0,045 0,545 1,000 0,305 

Var 11 -0,157 -0,014 -0,104 -0,002 -0,082 0,215 -0,034 -0,164 0,174 0,305 1,000 
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Pode ser notado através da Tabela 16 que as variáveis possuem coeficientes de 

correlação bastante baixos, indicando que as variáveis selecionadas não estão 

correlacionadas entre si. 

Ainda, a Figura 32 mostra a relação entre os valores de amargor determinados pela 

ADQ (Tabela 13) e pelo método espectrofotométrico padrão oficial da AOAC. 

 

Figura 32. Gráfico da relação entre os valores de amargor obtidos pela ADQ e pelo 

método-padrão. 

Através do gráfico da Figura 32 é possível notar uma relação com tendência linear 

entre os valores de amargor obtidos pelos provadores (Tabela 13) e os valores 

resultantes do método-padrão. O coeficiente de correlação linear dessa relação foi de 

0,7832. 

A Tabela 17 mostra as variáveis selecionadas, os valores de RMSECV e o número 

de variáveis latentes (VL) utilizadas durante o tratamento pelo algoritmo genético na 

avaliação do parâmetro de qualidade atributo sabor do grão. 
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Tabela 17. Variáveis selecionadas pelo algoritmo GA para o atributo sabor do grão, 

com os respectivos compostos identificados, os valores de RMSECV e o número de 

variáveis latentes utilizadas pelo modelo. 

Sabor do Grão 

Variáveis selecionadas Compostos identificados 

6 1-pentanol 

7 2-metil-1-butanol 

22 Ácido benzóico 

25 1-undecanol 

27 Ácido (E)-2-hidroxicinâmico 

28 Acetato de 2-feniletila 

34 p-vinilguaiacol 

35 Possível monoterpeno 

38 g-nonalactona 

39 Butirato de -feniletila 

41 Dodecanoato de etila 

42 Nerolidol 

51 Possível sesquiterpeno oxigenado 

52 Provável contaminante 

54 di-butil-ftalato 

VL 3 

RMSECV 0,5392 

 

Sobre as substâncias relacionadas com o atributo sabor do grão, serão 

apresentados comentários: 

• O composto 1-pentanol é um álcool superior, comumente um produto de 

oxidação lipídica, tendo sido já descrito nos perfis voláteis de culturas de cevada e trigo. 

Ele foi um dos principais compostos detectados nos cultivos de cevada e o principal 

componente volátil em trigo (28); 
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• A substância 2-metil 1-butanol é um álcool superior mencionado como um dos 

componentes básicos em vinhos doces, determinado por headspace SPME e 

cromatografia gasosa (29); 

• O ácido benzóico é usado extensivamente como preservativo em alimentos com 

atividade antimicrobiana para prevenir a proliferação de bactérias, germes e fungos 

(30). É principalmente usado em produtos ácidos devido à sua atividade na faixa de pH 

entre 2,5 e 4,0 (31); 

• Os álcoois superiores, assim como o 1-undecanol, constituem importantes 

subprodutos formados durante a fermentação da cerveja. Os álcoois contribuem para o 

forte e pungente odor e sabor das cervejas (21), e a sua formação está ligada à síntese 

de proteínas das leveduras (32). Álcoois superiores são importantes precursores de 

ésteres ativos contribuintes para o aroma e são freqüentemente considerados como 

colaboradores para o positivo aroma da cerveja (21); 

• O ácido hidroxicinâmico é um constituinte natural de cereais tais como cevada e 

trigo, usados como matéria-prima na fabricação da cerveja (24); 

• O éster aromático acetato de 2-feniletila foi detectado como um dos mais ativos 

odorantes em vinhos Rhine Riesling e vinhos Chardonnay, sendo responsável por notas 

florais de rosa, como também notas de fruta (33-34); 

• O dodecanoato de etila foi apontado como um dos principais compostos voláteis 

em um estudo do perfil aromático de vinhos Madeira (35) e vinho de morango (36), 

assim também como em óleo de frutas (37); 

• Nerolidol é um sesquiterpeno presente em óleos essenciais de diversas plantas, 

possuindo propriedades antibacterianas, antifúngicas e antiparasitárias. Nerolidol foi 

encontrado no aroma de mel cítrico como um possível agente botânico discriminador 

(38), e também foi citado num estudo de caracterização do aroma de vinhos Madeira, 

devido aos interessantes odores de flor dos terpenóides, como também de frutas, 

sementes e raízes (39-40). 

Assim como para o atributo amargor, também foi feita a avaliação do conjunto de 

variáveis selecionado pelo algoritmo genético para o atributo sabor do grão (Tabela 16), 

através da regressão por mínimos quadrados parciais; o gráfico dos valores obtidos 
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pela ADQ (valores medidos – Tabela 17) e os valores estimados pelo modelo para o 

parâmetro são apresentados na Figura 33(a). 

 

Figura 33. (a) Gráfico dos valores obtidos pela ADQ (valores medidos) e os valores 

estimados pelo modelo para o parâmetro sabor do grão. (b) Gráfico dos resíduos para o 

parâmetro sabor do grão. 

O coeficiente de correlação obtido para a relação da Figura 33(a) foi de 0,9334, 

com um desvio padrão de 0,26 cm. Também, na Figura 33(b), é possível visualizar o 

comportamento aleatório e bem distribuído dos resíduos do modelo PLS, refletindo que 

o subconjunto de variáveis selecionado pelo algoritmo genético para o atributo sabor do 

grão permitiu um apropriado modelamento dos dados. 

É esperado que as variáveis selecionadas pelo GA sejam as mais diretamente 

correlacionadas com o sabor do grão, e também, que não apresentem correlação entre 

si, isto é, que sejam ortogonais, visto que o GA deve procurar as variáveis mais 

informativas independentemente. Caso sejam escolhidas variáveis com alta correlação 

isto pode ser um indício de falta de robustez do algoritmo. Para verificar essa ocorrência 

foram obtidos os valores dos coeficientes de correlação das variáveis selecionadas pelo 

GA entre si, mostrados na Tabela 18. 
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Tabela 18. Valores dos coeficientes de correlação entre as variáveis (Var) selecionadas pelo algoritmo genético para o atributo 

sabor do grão. 

 Coeficientes de Correlação 

 Var 1 Var 2 Var 3 Var 4 Var 5 Var 6 Var 7 Var 8 Var 9 Var 10 Var 11 Var 12 Var 13 Var 14 Var 15 

Var 1 1,000 0,324 -0,061 0,201 -0,237 -0,014 -0,286 -0,021 -0,473 -0,446 -0,249 -0,017 -0,085 0,085 0,150 

Var 2 0,324 1,000 0,087 -0,365 -0,121 0,099 -0,494 -0,017 -0,413 0,114 0,119 -0,377 -0,325 0,070 -0,374 

Var 3 -0,061 0,087 1,000 -0,243 0,252 -0,420 -0,135 0,155 -0,114 -0,130 -0,132 -0,077 0,147 -0,396 -0,160 

Var 4 0,201 -0,365 -0,243 1,000 0,063 -0,181 0,178 -0,061 0,026 -0,264 -0,203 -0,088 -0,111 0,128 0,247 

Var 5 -0,237 -0,121 0,252 0,063 1,000 -0,272 0,286 -0,316 0,199 -0,064 -0,141 -0,078 -0,005 0,008 -0,078 

Var 6 -0,014 0,099 -0,420 -0,181 -0,272 1,000 -0,102 -0,099 -0,098 0,194 0,572 0,372 -0,116 0,130 0,032 

Var 7 -0,286 -0,494 -0,135 0,1078 0,286 -0,102 1,000 0,386 0,530 0,114 -0,136 0,462 0,321 0,221 0,215 

Var 8 -0,021 -0,017 0,155 -0,061 0,316 -0,099 0,386 1,000 0,160 -0,091 -0,006 0,247 0,143 0,021 0,080 

Var 9 -0,473 -0,413 -0,114 0,026 0,199 -0,098 0,530 0,160 1,000 0,423 0,001 0,209 0,088 0,103 -0,034 

Var 10 -0,446 0,114 -0,130 -0,264 -0,064 0,194 0,114 -0,091 0,423 1,000 0,218 -0,021 0,076 0,342 -0,163 

Var 11 -0,249 0,119 -0,132 -0,203 -0,141 0,572 -0,136 -0,006 0,001 0,218 1,000 0,428 -0,037 -0,153 -0,193 

Var 12 -0,017 -0,377 -0,077 -0,088 -0,078 0,372 0,462 0,247 0,209 -0,021 0,428 1,000 0,472 -0,117 0,397 

Var 13 -0,085 -0,325 0,147 -0,111 -0,005 -0,116 0,321 0,143 0,088 0,076 -0,037 0,472 1,000 -0,189 0,386 

Var 14 0,085 0,070 -0,396 0,128 0,008 0,130 0,221 0,021 0,103 0,342 -0,153 -0,117 -0,189 1,000 0,043 

Var 15 0,150 -0,374 -0,160 0,247 -0,0780 0,032 0,215 0,080 -0,034 -0,164 -0,193 0,397 0,386 0,043 1,000 
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Pode ser notado através da Tabela 18 que as variáveis possuem coeficientes de 

correlação bastante baixos, indicando que as variáveis selecionadas não estão 

correlacionadas entre si. 
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CONCLUSÕES 

Os trabalhos elaborados nesta tese confirmaram a potencialidade do uso dos 

métodos quimiométricos, principalmente aqueles referentes à inteligência artificial, tanto 

no desenvolvimento da determinação dos parâmetros operacionais de uma metodologia 

analítica quanto na interpretação e tratamento dos dados cromatográficos estudados. 

O procedimento quimiométrico de otimização simultânea estabelecido através do 

uso de estratégias quimiométricas sofisticadas, redes neurais e algoritmo genético, 

mostrou-se eficaz e relevante para a otimização e determinação simultânea de cinco 

pesticidas organoclorados e organofosforados em infusos de Passiflora alata Dryander 

(maracujá doce), como também na concomitante determinação de 12 bifenilas 

policloradas em leite materno. A maximização dos sinais cromatográficos nos dois 

estudos se deu pela otimização dos parâmetros de extração HS-SPME, sendo obtidos 

para duas fibras avaliadas os valores dos parâmetros: 67 e 77 % para diluição do chá, 

65,5 e 65,0 ºC para temperatura de extração, 50 e 39 minutos para tempo de extração e 

0,36 g mL-1 de concentração de NaCl para ambas as fibras. As condições de extração 

HS-SPME otimizadas para o estudo das bifenilas policloradas foram: concentração de 

NaCl de 0,36 mL-1, temperatura de extração 95,0 ºC, tempo de extração 60 minutos e 

adição 210 L de co-solvente metanol. O sucesso da abordagem neuro-genética nos 

estudos analíticos propostos apontou a potencialidade do método indicando que o 

mesmo pode ser estendido e aplicado a outros diversos tipos de determinações, 

principalmente as que envolvem sistemas complexos onde é necessária uma 

multiotimização (otimização simultânea de várias respostas), podendo resultar na 

diminuição dos valores dos limites de detecção e quantificação e otimização do 

processo de análise. 

A aplicação da rede de Kohonen foi muito importante no estudo exploratório de 20 

marcas comerciais brasileiras de cerveja em lata possibilitando a observação das 

similaridades e diferenças entre as amostras estudadas. Através do mapa de Kohonen 

foi possível visualizar a formação de seis grupos de amostras, e pelos mapas das 

variáveis foi possível identificar quais os picos (compostos) foram expressivos na 

caracterização das cervejas. Os espectros de massas permitiram a validação dos 
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grupamentos formados pela rede, pela identificação de diversos tipos de compostos tais 

como álcoois, ésteres, um composto contendo enxofre, ácido orgânico, entre outros, 

todos citados na literatura como possíveis constituintes de bebidas fermentadas. Os 

compostos apresentados no trabalho foram os principais responsáveis pelos 

grupamentos estabelecidos. 

A aplicação do algoritmo genético para seleção de variáveis permitiu a correlação 

entre os dados cromatográficos obtidos de 32 amostras de cerveja comerciais em 

garrafa (31 nacionais e uma importada) e os dados resultantes de um procedimento 

sensorial denominado Análise Descritiva Quantitativa de dois atributos sensoriais da 

cerveja, amargor e sabor do grão. Foi possível identificar quais os compostos das 

cervejas estão diretamente relacionados aos parâmetros de qualidade avaliados, além 

também da obtenção de modelos de regressão referentes aos atributos, que poderão 

servir de moldes para implementação da metodologia no monitoramento da produção 

da cerveja, bem como da matéria-prima. Para o atributo amargor foram necessárias 

somente 11 variáveis (compostos) para a construção do modelo de regressão sendo 

obtido um coeficiente de correlação de 0,9678 entre os valores reais e estimados pelo 

modelo, e o desvio padrão de 0,33 cm. Ainda em relação a esse atributo, foi realizado o 

método espectrofotométrico padrão oficial da AOAC para determinação de amargor em 

cerveja. Foi possível notar uma relação com tendência linear entre os valores de 

amargor obtidos pelos provadores através da ADQ e os valores resultantes do método-

padrão, visto o valor do coeficiente de correlação linear dessa relação, 0,7832. Em 

relação ao atributo sabor do grão foram necessárias 15 variáveis (compostos) para a 

construção do modelo de regressão, sendo o coeficiente de correlação obtido entre os 

valores reais e estimados pelo modelo de 0,9334, e o desvio padrão de 0,26 cm. A 

aplicação de algoritmo genético para a seleção de variáveis permitiu a construção dos 

modelos de regressão para os parâmetros de qualidade avaliados de maneira 

simplificada (menor número de variáveis), graças à definição dos compostos 

diretamente relacionados com os atributos. 
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PERSPECTIVAS FUTURAS 

O procedimento quimiométrico de otimização simultânea estabelecido através da 

abordagem neuro-genética poderá ser validado através dos cálculos dos limites de 

detecção e quantificação. 

O estudo exploratório das cervejas pode ser estendido a um número maior de 

amostras, podendo ainda ser inferidos outros dados, não somente envolvendo a 

composição, tais como o fabricante e a região de fabricação. 

A análise descritiva quantitativa e a seleção de variáveis utilizando algoritmo 

genético podem ser aplicadas a um maior número de atributos sensoriais da cerveja, 

como também ser realizado um teste de aceitação das cervejas a fim de tentar 

correlacionar os atributos com a aceitação do produto. 


