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Resumo

O objetivo deste trabalho foi aplicar uma lingua eletrénica potenciométrica na
anadlise de dguas minerais com e sem sabor adquiridas em varias superficies comerciais,
para averiguar se a informacdo obtida permitia fazer andlise qualitativa e quantitativa.
As dguas minerais naturais e de nascente estdo disponiveis comercialmente com uma
grande variedade de paladares, associados a diversidade da composicao fisico-quimica.
As aguas minerais de sabor sdo conhecidas como refrigerantes por terem adicdo de
ingredientes autorizados (ex., corantes, conservantes, aromatizantes, edulcorantes,
acidulantes, antioxidantes, etc).

A lingua eletrénica potenciométrica utilizada neste trabalho incluia um elétrodo
de referéncia Ag/AgCl de dupla juncdo e dois sistemas de multi-sensores, conectados a
um datalogger para aquisicdo dos sinais. Cada sistema de multi-sensores era constituido
por 20 membranas lipidicas diferentes, de sensibilidade cruzada, preparadas com varios
compostos lipidicos (3,0%), plastificantes (65,0%) e com o polimero PVC (32,0%). O
segundo sistema era uma réplica do primeiro sistema de multi-sensores.

A caracterizacdo fisico-quimica das 34 amostras minerais recolhidas envolveu
andlises de pH e condutividade em todas as amostras e a andlise por cromatografia
liquida nas amostras de sabor (16 amostras), para determinar conteldos em acidos
organicos (acidos citrico, malico e ascérbico) e acucares (glucose, frutose e sacarose).
Num primeiro estudo sobre os dados analiticos obtidos verificou-se que as amostras
poderiam ser agrupadas em 4 grupos de acordo com a informacdo dos rétulos: dguas
minerais com e sem gas e aguas de sabor com e sem gds. A andlise de variancias
mostrou que havia diferencas significativas entre os quatros grupos considerando as
varidveis da caracterizacdo fisico-quimica das amostras. A analise de componentes
principais usando os parametros quimicos obtidos por HPLC mostrou que os dados
analiticos separavam naturalmente as amostras de aguas de sabor com e sem gas.

Numa segunda fase, usaram-se os perfis de sinais obtidos com a lingua
eletréonica e, no ambito da analise qualitativa, aplicou-se a andlise dos componentes
principais para verificar a distribuicdo espacial das amostras e a interdependéncia com
os parametros fisico-quimicos determinados; posteriormente, aplicou-se analise

discriminante linear acoplada ao algoritmo de arrefecimento simulado para selecdo de



varidveis e estabeleceu-se o melhor modelo discriminante para os quatros grupos
definidos. O desempenho do modelo obtido ao nivel da precisdo foi avaliado usando a
validacdo cruzada “leave-one-out”. Verificou-se que com uma so fungdo discriminante
(explica 99,94% da variancia total dos dados), contendo 24 sensores (12 sensores do
primeiro sistema e 12 do segundo sistema), permitia obter 100% de classificagdes
corretas, por validacdo cruzada. Neste estudo obteve-se também informacdo de que os
sinais obtidos da lingua eletronica tinham informacdo sobre os valores de pH e
condutividade e, por isso, estabeleceram-se modelos de regressdo linear multipla para
prever resultados de pH e condutividade nas amostras. Como a regressdo linear
multipla é sensivel a multicolinearidade dos sinais dos sensores também, foi necessario
selecionar o melhor modelo através da selecdo das varidveis independentes usando o
algoritmo arrefecimento simulado. Os modelos foram testados na robustez de previsdo
através da validacdo cruzada com a técnica “leave-one-out”.

Os melhores modelos de previsdo de pH e condutividade incluiam 27 sensores
(13 sensores do primeiro sistema e 14 do segundo sistema) e 28 sensores (14 sensores
do primeiro sistema e 14 do segundo sistema), respetivamente, mostrando que a
informacdo estava presente nos perfis dos sinais. Verificou-se que na relacdo linear
entre os valores previstos pelo modelo selecionado e os valores experimentais, quer
para a variavel pH quer para a condutividade, obtiveram-se valores de declive e
ordenada na origem que, estatisticamente, podem ser considerados os tedricos (declive
igual a 1 e ordenada na origem igual a zero).

Os resultados mostraram que a lingua eletrénica pode ser uma ferramenta
analitica pratica na andlise de dguas minerais com e sem sabores, ao nivel do controlo
analitico de classificacdo ou descriminacdo das amostras, bem como, da analise de pH e

condutividade.

Palavras-chave: lingua eletrdénica; dguas minerais com e sem sabor; analise de

componentes principais; analise discriminante linear; regressdo linear multipla;

algoritmo de arrefecimento simulado.
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Abstract

The objective of this study was to apply a potentiometric electronic tongue in
the analysis of mineral waters with and without flavors acquired in various commercial
areas, to ascertain whether the information obtained allowed qualitative and
quantitative analysis. Mineral waters without flavors, natural or spring water (still and
sparkling), are commercially available with a large variety of flavors associated with the
diversity of physical and chemical composition. Mineral waters with flavors are allowed
to have added ingredients (ex., dyes, preservatives, flavorings, sweeteners, acidulants,
antioxidants, etc.).

The potentiometric electronic tongue used in this work included a reference
electrode Ag/AgCl with a double-junction and two multi-sensor systems, connected to a
datalogger for signal acquisition. Each multi-sensor system consisted of 20 different
lipid membranes with cross-sensitivity prepared with various lipid compounds (3.0%),
plasticizers (65.0%) and PVC polymer (32.0%). The second system was a replica of the
first multi-sensor system.

The physico-chemical characterization of the 34 samples acquired involved
analysis of pH and conductivity in all samples and HPLC analysis in the samples of flavors
(16 samples) to determine contents in organic acids (citric, malic and ascorbic acids) and
sugars (glucose, fructose and sucrose). As a first study on the data obtained it was
found that the samples could be grouped into 4 groups according to information on
labels: mineral waters and sparkling water and water with flavors with or without gas.
The analysis of variance showed there were significant differences between the four
groups for the variables of physico-chemical characterization of the samples. The
principal component analysis using the chemical parameters obtained by HPLC showed
that the analytical data naturally separated the samples of flavored water with and
without gas.

In a second step, the signal profiles obtained from the electronic tongue were
used, within the qualitative analysis, and principal component analysis was applied to
verify the spatial distribution of the samples and the interdependence with certain
physico-chemical parameters; subsequently, linear discriminant analysis coupled to

simulated annealing algorithm for selection of variables was used to obtain the best

vii



model to discriminate the 4 groups defined. The performance of the model at the
precision level was evaluated using cross-validation "leave-one-out". It was found that
with only one discriminant function (explain 99.46% of data total variance), having 21
sensors (12 sensors of the first system and 12 of the second system), allowed to get
100% of correct classification for cross-validation.

This study also allowed to verify that signals obtained from the electronic tongue
had information about pH and conductivity values and, therefore, models were
established using multiple linear regression to predict pH and conductivity values in the
samples. As multiple linear regression is sensitive to multicollinearity of sensor signals, it
was also was necessary to select the best model through the selection of independent
variables using the simulated annealing algorithm. The models were tested in the
robustness of prediction by cross-validation with the "leave-one-out" technique. The
best models for predicting pH and conductivity sensors included 27 (12 sensors of the
first system) and 28 (14 sensors of the first system), respectively, showing that the
information was present in the profiles of the signals sensors. It was found that the
linear relation between the values provided by the selected model and the
experimental values, both for the variables pH and conductivity, provided slope and
intercept values that may statistically be regarded as the theoretical (slope equal to 1
and intercept equal to zero).

The results showed that the electronic tongue can be a practical analytical tool
in the analysis of mineral water with or without flavors in the analytical control of
samples by classification or discrimination sample, as well as the analysis of pH and

conductivity of the samples.

Key-words: electronic tongue; mineral waters with and without flavors; principal

component analysis; linear discriminant analysis; multiple linear regression; simulated

annealing algorithm.
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Objetivos

Neste trabalho pretendeu-se estudar o desempenho de uma lingua eletrénica
potenciométrica na classificacdo de dguas minerais comerciais (potavel e mineral) com
e sem sabor. Como objetivos especificos pretendeu-se verificar:

- como as amostras de agua mineral com e sem sabor poderiam ser agrupadas
considerando a sumaria caraterizacao fisico-quimica;

- como se comportam os perfis de sinais dos sensores da lingua eletrénica em funcdo da
caraterizacdo fisico-quimica;

- se a lingua eletrénica permitia discriminar as amostras (analise qualitativa);

- se era possivel definir modelos de quantificacdo com a lingua eletrénica considerando

as variaveis da caraterizacdo fisico-quimica.

XV



1. INTRODUCAO

As dguas minerais e os refrigerantes sdo as bebidas mais consumidas no mundo
e existe uma enorme variedade de composicdo e marcas (Steen e Ashurst, 2006).

Em Portugal o consumo de dguas minerais com e sem sabor tem aumentado ao
longo dos ultimos anos, associado também ao aparecimento de novos produtos com
diferentes sabores, conquistando um lugar de destaque no sector de bebidas. Ao nivel
das vendas de dguas minerais naturais e de nascente (mercado nacional e exportacdes),
a estatistica da APIAM (Associacdo Portuguesa das Industrias de Aguas Minerais
Naturais e de Nascente) mostrou uma evolucdo positiva de cerca de 14,5% (em volume)
em 2010, com uma estagnacdo em 2011, uma evolucdo negativa acentuada em 2012 e
um resultado positivo de cerca de 7% (litros) em 2013 (W1). Os refrigerantes (valores
atualizados em Setembro de 2014) evidenciaram uma evolucdo positiva de cerca de
4,2% no ultimo ano. No mundo, as bebidas refrescantes ndo alcodlicas correspondem a
cerca de 49% do total do mercado de bebidas comerciais (4.541,9 milhdes de litros)

(W2).

1.1. Aguas minerais naturais e de nascente

A variedade da composicdo fisico-quimica das dguas minerais naturais e de
nascente, conferindo sabor Unico, deve-se a origem e ao percurso geoldgico das dguas.
O DL n2 156/98 de 6 de junho define e carateriza as aguas minerais em varios tipos:

- Agua mineral natural é uma “4gua de circulagdo subterranea, considerada
bacteriologicamente propria, com caracteristicas fisico-quimicas estaveis na origem,
dentro da gama de flutuagdes naturais, de que podem eventualmente resultar efeitos
favoraveis a salde e que se distingue da agua de beber comum, pela sua pureza
original, pela sua natureza caraterizada pelo teor de substdncias minerais,
oligoelementos ou outros constituintes”;

- Agua mineral natural efervescente, a “dgua que liberta
espontaneamente e de forma percetivel gds carbdnico nas condicdes normais de
temperatura e de pressdo, quer na origem quer apds engarrafamento”. Neste grupo

consideram-se trés categorias em funcdo dos teores em gds carbodnico: dgua mineral



natural gasosa, se o teor em gas carbdnico proveniente do aquifero apds decantagdo
eventual e engarrafamento é o mesmo que a saida da captagdo; dgua mineral
natural reforcada com gés carbdnico natural, se o teor em gas carbdnico
proveniente do mesmo aquifero, apds decantacdo eventual e engarrafamento, é
superior ao verificado a saida da captacdo; e dgua mineral natural gaseificada, se
a adicdo de gds carbdnico foi de uma origem que ndo seja o aquifero donde a agua
provém.

- Agua de nascente, a “4gua subterranea, considerada bacteriologicamente
propria, com carateristicas fisico-quimicas que a tornam adequada para o consumo

|H

humano no seu estado natura

1.1.2. Composi¢cdo das dguas minerais e requisitos na sua composi¢do

Em geral a variacdo na composicdo dos diferentes tipos de agua é ao nivel dos
seus componentes maioritarios (bicarbonatos, sédio, calcio, etc.) e também nos
oligoelementos (como o ferro, iodo, fluor, cobre, zinco, fésforo e outros minerais, a
niveis vestigiais) (W3). Os oligoelementos sdo elementos quimicos inorganicos que sdo
necessarios aos seres humanos em pequenas quantidades e que desempenham
diversas funcdes metabdlicas no organismo. Globalmente, estes compostos encontram-
se em cada tipo de agua com diferentes niveis de concentracdo, tornando-a diferente
de todas as outras, conferindo-lhe paladares unicos.

As dguas minerais naturais e de nascente sdo caracterizadas ao nivel geolégico e
hidrogeoldgico, fisico, quimico, microbioldogico e, se necessdrio, farmacolégico,
fisiolégico e clinico (DL n? 156/98 de 6 de junho),“ndo podem apresentar nenhum
defeito do ponto de vista organolético, nem qualquer tratamento de desinfecdo ou
adicdo além da separacdo de elementos instdveis tais como componentes de ferro e
enxofre; separacdo do arsénio e dos compostos de ferro, manganés e de enxofre;
eliminacdo total ou parcial do gds carbdnico livre por processos exclusivamente fisicos;
incorporacdo ou reincorporacdo do gds carbdnico legalmente”. Os tratamentos
referidos ndo podem ter qualquer efeito de alteracdo da composicao dessas dguas de

forma a manter os constituintes essenciais e, consequentemente, as suas propriedades.



1.2. Aguas minerais naturais e de nascente com sabor

As dguas com sabor sdo conhecidas como bebidas refrigerantes ou
simplesmente refrigerante. Sdo classificadas como um género alimenticio constituido
principalmente por agua contendo em solucdo, emulsdo ou suspensdo ingredientes
autorizados (ex., corantes, conservantes, aromatizantes, edulcorantes, acidulantes,
antioxidantes, etc) e, eventualmente gaseificado com didxido de carbono. As bebidas
refrigerantes sdo classificadas em varios tipos (DL n993/89 de 28 de Marco) e,
considerando as amostras usadas neste estudo, salientam-se os seguintes tipos de
refrigerantes:

- refrigerante de extratos vegetais — “refrigerante turvo ou limpido
resultante da diluicdo em agua de extratos e aromatizantes podendo eventualmente
incluir sumo, polme ou respetivos derivados e ainda outros ingredientes comestiveis de
origem vegetal”;

- refrigerante aromatizado — “refrigerante limpido resultante da diluigdo
em agua de aromatizantes e, eventualmente, adicionados de aclcares. No caso de ndo
conter acucares, designar-se-a por refrigerante «agua aromatizada»”;

- refrigerante de sumo de frutos — “refrigerante turvo ou limpido,
resultante da diluicdo, em dgua de sumo ou polme de frutos, respetivos concentrados
ou desidratados, com um teor de sumo compreendido entre os limites minimos
indicados (m/m) e a concentragdo minima fixada para o néctar do mesmo fruto,
podendo conter aromatizantes naturais provenientes das espécies de frutos dos quais é
extraido o sumo”.

As matérias-primas usadas na producdo de refrigerantes sdo, em geral, a base
de sumo concentrado, um produto obtido do sumo por eliminacdo fisica de pelo
menos, 50% da agua de constituicdo, permitindo atribuir sabor caracteristico as
bebidas; xarope de sumo, um produto pastoso obtido de solucdo aquosa dos acgucares
com concentracdo adequada adicionada de sumo, sumo concentrado, polme
concentrado, néctar ou uma mistura de quaisquer destes produtos; extrato vegetal,
produto com efeito aromatizante ou sapido, obtido a partir de matérias vegetais,

podendo ser sujeito a processos de concentragdo (DL n293/89 de 28 de Marco).



1.2.1. Composi¢cdo das dguas com sabor.

As dguas minerais naturais e de nascente para se tornarem aguas de sabor,
possuem na sua composicdo aditivos (com/sem valor nutritivo) que sdo substancias
incorporadas nos alimentos durante o fabrico, transformacado, preparacao, tratamento,
acondicionamento, transporte ou armazenamento de um produto alimentar. Embora
estes aditivos ndo sejam normalmente consumidos como alimentos, nem utilizados
como ingredientes tipicos dos alimentos, sdo adicionados para satisfazerem funcdes
tecnoldgicas como melhorar a estabilidade, propriedades organoléticas ou nutritiva dos
alimentos (Ashurst, 2005).

Ao nivel dos constituintes das bebidas com sabor, a dgua potavel (pureza
reconhecida) é o principal constituinte, podendo ser mineral desde que satisfaca as
condicdes legais. O didxido de carbono é utilizado para a carbonatacdo das bebidas,
permitindo realcar o paladar e dar acdo refrescante ao produto (Steen e Ashurst, 2006).
Como segundo ingrediente maioritario, os edulcorantes concedem sabor adocicado as
bebidas, usando-se produtos naturais (sacarose, xarope de acglcares, xarope de
derivado de milho e mel) ou produtos artificiais (aspartame, E951; acesulfame k, E950;
e o ciclutamato de sddio, E952) (Ashurst, 2005; Lima e Afonso, 2009). Os corantes sdo
usados para dar ou restaurar (durante o processamento da bebida pode ocorrer a
destruicdo dos corantes naturais) a cor dos refrigerantes. O beta caroteno é um dos
corantes naturais mais usados, possui cor amarelo/laranja (E160a) e a tartrazina (E102),
corante artificial, proporciona cor amarelo/limdo (Ashurst, 2005). Os conservantes
permitem inibir, retardar ou deter o crescimento de microrganismos ou qualquer
deterioracdo dos alimentos, como por exemplo o acido benzoico, acido malico e
sorbico. Os aromatizantes proporcionam uma identidade genérica, mas também o seu
caracter Unico as bebidas, em parte responsavel por atrair a atencdo do consumidor.
Algumas das substancias aromaticas sdo o benzaldeido, butirato de amilo, aldeido
cindmico, dentre outros (Ashurst, 2005; Steen e Ashurst, 2006).

Neste trabalho foram analisados alguns aditivos tais como: antioxidantes,
acidulantes e edulcorantes. Relativamente aos acidulantes e antioxidantes analisaram-

se 0s seguintes: o acido citrico, principal constituinte de varios citrinos (acidulante dos
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mais usados) como o limdo que contém quantidades entre 5-8% (Ashurst, 2005; Yufera,
1998). Atualmente é obtido por acdo enzimatica a partir da glucose e outros acucares,
pode ser adquirido como um sélido cristalino branco na forma de pd granular no seu
estado anidro ou na forma monohidratada. O acido malico € o principal acido das macas
e o segundo 4cido, apds o citrico, em frutas citricas, estando presente nas mais variadas
frutas. E um &cido um pouco mais forte em acidez do que o &cido citrico e pode ser
obtido como um sélido branco cristalino que é altamente solUvel em agua (Ashurst,
2005; Yufera, 1998). O acido ascérbico (vitamina C) é um poderoso antioxidante que
melhora a estabilidade dos aromas das bebidas e o tempo de vida de prateleira, sendo
também utilizado como acidulante (Ashurst, 2005; Yufera, 1998).

Os edulcorantes analisados foram a sacarose, glucose e frutose. A sacarose é o
acUcar mais abundante na natureza, um dissacarideo obtido a partir da cana-de-agucar
ou de beterraba e estd disponivel em forma de cristal. A glicose e a frutose sdo
conhecidos como acuUcares das frutas, estando a glucose em maior quantidade
relativamente a frutose, encontram-se em frutas como: macd, péra, marmelo, néspera,

entre outras (Ashurst, 2005; Yufera, 1998).

1.3. Controlo de qualidade de dguas com e sem sabor

Um alimento deve ter qualidade definida e sem qualquer risco para a saude do
consumidor e, por isso, em todas as fases da sua producdo devem-se adotar
procedimentos corretos e ingredientes selecionados para garantir a qualidade e
seguranca e conformidade dos produtos (Anexo Il do artigo 22, DL n? 93/89 de 28 de
Marco; Steen e Ashurst,2006).

O controlo de qualidade esta associado a varias técnicas e métodos analiticos
para verificar possiveis adulteracdes e/ou contamina¢des que possam surgir nos
alimentos. Os métodos analiticos para o controlo da dgua sdo cada vez mais sofisticados
e usados correntemente na analise de aguas, para verificacdo da sua qualidade para o
consumo humano. Em trabalhos anteriores recorreu-se ao uso da potenciometria,
condutimetria, volumetria, espectrofotometria de absorcdo molecular, técnica da
filtracdo em membrana, lingua eletrdonica e técnicas microbioldgicas (Resende, 2006;

Parada, 2012).



Geralmente, as adulteracdes nos refrigerantes de sumos tem-se baseado na
diluicdo excessiva (Ashurst, 2005) e adicdo de agucares (Ashurst, 2005; Silva et al., 1999;
Vlasov et al., 2005), etc. As dguas de sabor usadas neste trabalho ndo sdo a base da
adicdo de derivados de frutas e, por isso, este tipo de adulteracdes ndo se colocam. O

controlo de qualidade deste tipo de bebidas é ao nivel da conformidade dos produtos.

1.4. Lingua eletrénica

A lingua eletrdnica (LE) é um sistema de multisensores constituido por sensores
quimicos com resposta reprodutivel, de elevada estabilidade e sensibilidade cruzada a
diferentes espécies em solucdo (ndo especificos e de baixa seletividade) e que, por isso,
fornecem perfis de sinais que traduzem informacao global sobre as amostras (Vlasov et
al., 2005). Métodos estatisticos multivariados sdo usados no processamento dos perfis
de sinais para analise qualitativa, ao nivel da identificacdo, classificacdo e discriminacdo
de amostras, e andlise quantitativa de multi-espécies quimicas e a avaliacdo do sabor
das amostras (Peres et al.,, 2011). As LEs sdo sistemas que permitem adquirir
informacdo global sobre amostras complexas que ndo é possivel com outras
metodologias analiticas, principalmente mimetizar a lingua humana na apreciacdo de
sabor (Dias et al,,2011). De salientar que a capacidade analitica esta dependente das

caracteristicas da LE usada (Vlasov et al., 2005).

1.4.1. Sensores quimicos

Os sensores dependem do principio de detecdo da LE que pode ser:
potenciometria (Toko, 2000; Legin et al., 2003), voltametria (Heyden et al., 2002; Wei et
al., 2013), amperometria (Burattia et al., 2004) e impedancia eletroquimica (Ulloa et al.,
2013).

Neste trabalho usou-se uma LE potenciométrica que apresenta diversas
vantagens: pode ser construida no laboratério (como neste trabalho), tem grande
durabilidade, permite uma vasta selecdo de reagentes na preparacdo dos sensores e é

de facil aplicacdo no sistema de multi-sensores. E um sistema analitico mais simples e



de facil utilizacdo, por exemplo, basta uma simples lavagem entre amostras para se
proceder a analise seguinte.

Varios tipos de sensores tém sido usados, sendo os multisensores constituidos
s6 com um mesmo tipo de familia de sensores ou com misturas de varios tipos, como
por exemplo: sensores de vidro de calcogenetos (Legin et al., 2003; Rudnistskaya et al.,
2009), membranas poliméricas lipidicas de sensibilidade cruzada (Dias et al., 2008;
Eckerta et al, 2011; Legin et al, 2003) e membranas seletivas a iGes (Gallardo et al.,
2005; Legin et al.,, 2003). Alguns destes tipos de sensores sdo seletivos, sendo usados na
LE por permitirem uma diferenciacdo de amostras por meio de parametros quimicos
especificos. Mas, o critério de selecdo de um sensor para um sistema de multisensores
que se pretende usar como LE, é ter baixa seletividade e alta sensibilidade cruzada
(capacidade de um sensor responder a um numero diferente de espécies em solucdo).
Uma LE com diferentes sensores de sensibilidade cruzada vai dar sinais diferentes para
a matriz da amostra em andlise, que constituem um perfil de sinais tipo “espectro” da
amostra, que corresponde a uma impressao digital de multi-componentes da amostra,
permitindo o uso de ferramentas multivariadas de estatistica para analise qualitativa e
quantitativa. O numero de sensores num sistema de multisensores depende do
trabalho que se pretende efetuar, tendo-se usado neste trabalho 40 sensores de
membrana polimérica lipidicas (20 sensores diferentes na sua composicdo, em
duplicado), de sensibilidade cruzada.

Os sistemas com um elevado nimero de sensores permitem um maior conjunto
de aplicacdes de andlise qualitativa e quantitativa, usando técnicas de selecdo de
varidveis acoplados as metodologias de analise estatistica multivariada, pois

possibilitam selecionar os sensores mais adequados para cada trabalho.

1.4.2. Processamento de sinais

O processamento dos perfis de sinais pode ser efetuado usando métodos
estatisticos multivariados ndo supervisionados ou supervisionados.

Os métodos ndo supervisionados sdo meétodos exploratdrios, sem qualquer
controlo do investigador, que permitem verificar a variabilidade natural existente nas

amostras analisadas com o objetivo de procurar algum padrao ou estrutura entre



amostras. A técnica mais usada é a andlise de componentes principais, ACP (Dias et al.,
2008; Escuder-Gilaberta et a/., 2010).

Para se aplicar os métodos supervisionados é necessario fornecer informacdo
inicial sobre as amostras para que seja possivel estabelecer modelos de classificacdo
(andlise qualitativa) e de calibracdo (analise quantitativa) com os sinais da LE. Dentro
desta categoria, as metodologias mais usadas e simples para classificacdo é a andlise
discriminante linear (ADL), o método dos minimos quadrados parciais (MQP-AD) e as
redes neurais artificiais (RNA); para a anadlise quantitativa, os mais aplicados sdo a
regressao linear multipla (RLM) e o método dos minimos quadrados parciais (MQP)
(Escuder-Gilaberta et al., 2010; Dias et al., 2011).

Este trabalho incidiu na classificacdo de amostras através da ADL e na andlise
quantitativa, em calibracbes com recurso a RLM. A ADL e RLM sdo técnicas
multivariadas supervisionadas que visam a obtencdo de modelos matematicos lineares
das varidveis independentes (sinais dos sensores) que melhor separem os diferentes
grupos (varidavel dependente) em que se pretendem classificar as amostras ou
quantifiqguem o parametro fisico-quimico da amostra, respetivamente.

A aplicacdo destas duas metodologias implicaram a execucdo de 2 passos:
primeiro, o estudo de selecdo das varidveis independentes (sensores) para obter o
melhor modelo; depois, o estudo da robustez do modelo selecionado associado a

classificacdo ou quantificacdo das amostras.

Na sele¢do de varidveis (reducdo) podem-se aplicar varios métodos que se
diferenciam na forma como selecionam e testam as varidveis. As metodologias
classicas, presentes na maior parte dos programas de estatisticas comerciais, sdo
chamados de métodos heuristicos (métodos de selecdo de um subconjunto de
varidveis) incluidos na classe chamada greedy, porque sdo métodos que fazem uma
escolha no momento mas, mais tarde, ndo verificam se foi uma boa opcao (Graham,
2001). Como exemplo, temos os métodos de selecdo sequencial para a frente
(sequential forward selection method), de selecdo sequencial por elimina¢do posterior
(sequential backward eliminaion method) e selecdo por etapas (stepwise mehod). Estes
meétodos sdo importantes quando no estudo existem poucas varidveis e se pretende

ordenar as varidveis selecionadas em termos da sua importancia. Mas, no caso da LE
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usada neste trabalho, utilizam-se 40 sensores que mostram multicolinearidade e, por
isso, 0s métodos heuristicos nem sempre escolhnem o melhor conjunto de varidveis
independentes. Nesta situacdo, os métodos de selecdo de varidveis meta-heuristicos
permitem obter o melhor subconjunto de varidveis que correspondem a um otimo
global para um dado critério de aproximacdo a uma determinada funcdo, num grande
espaco de busca de outros subconjuntos de varidveis. Dois exemplos destes métodos
sdo o algoritmo genético e o algoritmo arrefecimento simulado (ARRS) (usado neste
trabalho). No algoritmo ARRS, a melhor solucdo é obtida num espaco selecionado
aleatoriamente na vizinhanca da solucdo corrente e testada segundo as regras de um
processo de arrefecimento simulado (consiste em aquecer um metal até a sua fusdo
seguido, de uma lenta diminuicdo da temperatura para que a substancia atinja a
configuracdo mais regular possivel).

0O método meta-heuristico de selecdo de varidveis permite ter modelos com
menor numero de varidveis (elimina varidveis irrelevantes ou que contribuem da
mesma forma para o estudo), aumentando a exatiddo de previsdo. O modelo serd mais
simples, mais facil de interpretar e, por se conhecerem as varidveis corretas, mais

rapido nos cdlculos, permitindo melhores resultados de previsao.

O estudo da robustez do modelo ADL é efetuado testando a sua capacidade
de previsdo, mesmo quando parte dos pressupostos requeridos para a aplicacdo desta
técnica ndo sejam observados: normalidade nas varidveis, homogeneidade das matrizes
de variancia-covaridancia nos grupos e diferencas significativas entre os grupos. Se o
modelo ADL for robusto na classificacdo, entdo um modelo pode ser usado na previsdo
do grupo onde se inserem novas amostras (McGarigal et al., 2000). Devido ao pequeno
ndmero de amostras presentes no trabalho, o estudo da previsdo baseia-se
principalmente nos resultados de classificacdo corretos obtidos com a validacdo cruzada
(VC) usando a técnica “deixar um de fora” (LOO, leave-one-out). Na técnica VC-LOO
remove-se uma amostra do estudo (contém n amostras), obtendo-se o modelo ADL
com as restantes que depois € usado para prever a classificacdo da amostra removida.
O processo é repetido n vezes, onde se remove sempre uma amostra diferente, o que
permite obter os erros de classificacdo de todas as amostras e o erro global (soma dos

erros de cada teste dividido por n). Na analise quantitativa usando RLM, a capacidade
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de previsdo do modelo é verificada usando também a VC-LOO. Os resultados da
previsdo quantitativa sdo avaliados por comparacdo com os dados esperados de cada
amostra que sdo os experimentais. A comparacdo é visualizada numa relacdo linear
entre os valores previstos e 0s valores esperados, cujo declive e ordenada na origem se

esperam ter valores um e Zero, respetivamente.

1.4.3. Aplicagcbes das linguas eletrdnicas

O desenvolvimento do sensor gustativo (LE) representa um grande avanco no
controle de qualidade para as industrias alimentares, podendo ainda o seu uso ser
estendido a outros sectores como, por exemplo, farmacéutico e cosmético. Em
comparacdo aos métodos convencionais de analise, os resultados obtidos com o sensor
gustativo sdo mais econdmicos e rapidos.

As LEs potenciométricas tém sido usados em analise qualitativa, semi-
quantitativa e quantitativa. Por exemplo, na distincdo de bebidas (Dias et al., 2011;
Toko, 2000), alimentos (Beullens et al., 2010; Peres et al., 2011), classificacdo de vinhos
(Legin et al, 2003), identificacdo de adulteracdes no leite (Dias et al, 2009),
quantificacdo de sabores e alguns compostos (Toko, 2000; Legin et al, 2000),
classificacdo de cervejas (Ciosek et al, 2006), discriminacdo do mel em diferentes
grupos de meéis florais (Dias et al, 2013), andlise semi-quantitativa de sumos e
quantitativa de aglcares e acidos organicos em sumos comerciais (Sequeira, 2012).

Em relacdo a trabalhos recentes com dguas naturais e de consumo podem-se
salientar alguns exemplos de aplicacdo da LE. Uma LE contendo elétrodos seletivos a
iGes no estado todo-sdélido foi usada na classificacdo de dguas comerciais, bebidas a
base de laranja e amostras de cha (Gallardo et al., 2005); na anélise qualitativa de aguas
naturais usou-se uma LE preparada com fios metdlicos e superficies condutoras
baseadas na tecnologia de filme espesso (Martinez-Mafez et al., 2005); uma LE usando
elétrodos de pelicula de pastas de metais e 6xidos de metal diferentes, permitiu a
classificacdo das dguas potaveis (Garcia-Breijoa et al., 2011).

Neste trabalho aplicou-se uma LE potenciométrica de membranas poliméricas
lipidicas, de sensibilidade cruzada, na andlise de aguas minerais com e sem gas e aguas

de sabor com e sem gas.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1. Reagentes

As solucdes utilizadas neste trabalho foram preparadas com dgua desionizada de
qualidade do tipo Il (condutividade de 10 MQ.cm). Para analise cromatografica foi
utilizado o eluente preparado com acido orto-fosfdrico da Panreac. Para a calibracdo do
HPLC foram usadas solucdes padrdo, preparadas com os seguintes reagentes: acido
citrico mono-hidratado (Fisher), acido malico (Merck), acido ascérbico (panreac),
sacarose (panreac), glucose (Fluka) e frutose (Fluka).

As amostras foram analisadas usando varios procedimentos, a seguir descritos;
anadlise por HPLC, medicdo do pH, medicdo da condutividade, para relacionar com a

informacdo obtida da andlise da lingua eletrdnica.

2.2. Amostragem

Neste trabalho estudou-se o desempenho de uma lingua eletrénica na andlise
de 34 amostras de dguas minerais naturais e de nascente com e sem sabor, adquiridas
em superficies comerciais da cidade de Braganca (Portugal). As amostras foram
mantidas a temperatura ambiente (20 °C) até serem analisadas e classificadas em
quatro grupos segundo a informacgdo presente no rotulo: dgua mineral natural/nascente
com gas (AMgas, 12 amostras), agua mineral natural/nascente sem gas (AM, 6
amostras), agua mineral natural de sabor sem gas (AS, 8 amostras) e agua mineral
natural/nascente de sabor com gas (ASgas, 8 amostras). Trés amostras ndo sdo de
origem Portuguesa.

Na tabela 1 apresenta-se a indicacdo dos principais componentes das amostras

analisadas, o tipo de bebida, bem como o nimero e o cddigo de identificacdo atribuido.
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Tabela 1. Descricdo das amostras e seus principais constituintes.

Marcas Principais Componentes Tipo Amostr Grupo
a
A Agua mineral natural gasocarbdnica, concentrado de fruta, Refrigerante 1 ASgas
sumo de framboesa, macd e pera (2,3%) a base de
concentrado, acido citrico.
A Agua mineral natural gasocarbdnica, concentrado de sumo de Refrigerante 2 ASgas
limdo e maca (2,3%) a base de concentrado, acido citrico.
B Agua mineral natural frize (98,5%), sumo de mag4 a base de Refrigerante 3 ASgas
concentrado, acido citrico.
B Agua mineral natural frize (97,5%) sumo de maci e groselha Refrigerante 4 ASgas
(1%) a base de concentrado, acido citrico.
B Agua mineral natural frize (95%), agucar, diéxido de carbono, Refrigerante 5 ASgas
corante e aroma, acido citrico.
C Agua de nascente arrieiro carbonatada, aroma natural de Refrigerante 6 ASgas
limdo e lima, sumo de maga e limdo (0,5%) a base de
concentrado, acido citrico e ascorbico.
D Agua mineral natural gaseificada castello (99,9%) e extrato Refrigerante 7 ASgas
natural de limdo (0,1%).
D Agua mineral natural gaseificada (99,9%) e extratos naturais Refrigerante 8 ASgas
de lima (0,1%).
E Agua mineral natural de luso (80,7%) sumo de fruta Refrigerante 9 AS
concentrado: 11,5% macad e 0,5% limdo, extrato natural de
fruta, acido citrico.
E Agua mineral natural de luso (80%), extrato natural de fruta, Refrigerante 10 AS
concentrado de dgua de coco (12%), acido citrico.
E Agua mineral natural de luso (81,1%), sumo de fruta Refrigerante 11 AS
concentrado: (8%) macd, (1,5%) uva, (1,5%) cenoura pUurpura,
(1%) morango, acido citrico.
E Agua mineral natural de luso 80%, sumo de magd concentrado ~ Refrigerante 12 AS
(15%), extrato natural de fruta, aroma natural de maca
c/outros aromas naturais, xarope de caramelo, acido citrico.
F Agua mineral natural vitalis (97%), extratos de frutas, dextrina Refrigerante 13 AS
de trigo (0,9%), acido citrico.
F Agua mineral natural vitalis, xarope de glucose, frutose, Refrigerante 14 AS
extrato de fruta, sumo concentrado de limdo e maga (0,1%),
acido malico.
F Agua mineral natural vitalis, xarope de frutose, acidificante, Refrigerante 15 AS

sumo de limdo e macd (0,1%) a base de concentrado, acido
citrico.
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Tabela 1. Descricdo das amostras e seus constituintes (continuacao).

Marcas Principais Componentes Tipo Amostr  Grupo
a
B Agua mineral natural reforcada com gas carbénico natural Agua 16 AMgas
D Agua mineral natural gaseificada. Agua 17 AMgas
D Agua mineral natural gaseificada. Agua 18 AMgas
G Agua mineral natural reforcada c/gas carbénico natural. Agua 19 AMgas
H Agua mineral natural gasocarbénica. Agua 20 AMgas
I Agua de nascente gaseificada. Agua 21 AMgas
J Agua mineral natural gasocarbénica. Agua 22 AMgas
A Agua mineral natural gaseificada. Agua 23 AMgas
K Agua da nascente gaseificada. Agua 24 AMgas
L Agua mineral natural gaseificada Agua 25 AMgas
M Agua mineral natural gaseificada Agua 26 AMgas
N Agua da nascente natural. Agua 27 AM
F Agua mineral natural. Agua 28 AM
0 Agua mineral natural. Agua 29 AM
P Agua de nascente. Agua 30 AM
E Agua mineral natural. Agua 31 AM
Q Agua mineral natural. Agua 32 AM
R Agua mineral natural gaseificada Agua 33 AMgas
E Agua mineral natural de luso 83,4%, sumo de fruta concentrado  Refrigerante 34 AS
10,8% maca e 0,3% laranja, extrato natural de fruta, acido
citrico.

Fonte: Informacdo de rotulagem.

2.3. Anaélise por HPLC

A cromatografia liquida de alto desempenho (HPLC) foi usada neste trabalho

para identificar e quantificar as concentracfes dos acglcares e acidos organicos nas

amostras.
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2.3.1. Preparag¢do de solu¢gbes

O eluente usado para o HPLC foi o 4cido orto-fosforico (Fisher Scientific) a 0,1%
mantido a 35 °C durante as analises. Todos os eluentes preparados foram previamente
filtrados com um sistema de filtracdo da Phenomenex, acoplado a uma bomba de vacuo
da Laboport, usando filtros de nylon (0,2 um da Whatman) (Figura 1).

Os tempos de retencdo dos acidos organicos (acidos citrico, malico e ascorbico)
e dos acgucares (sacarose, frutose e glucose) foram determinados apds injecdo de
solugBes independentes com concentracdes de 1,0g/L. Prepararam-se ainda varias
solucBes padrdo para proceder a calibragdo. As concentracdes variaram entre 0,3 e 5,0
g/L para a glucose, frutose, sacarose, acido citrico e acido malico. Para o éacido
ascérbico, as concentraces variaram entre 0,2 e 1,0 g/L, de acordo com Sequeira
(2012). Para o estudo de precisdo e exatiddo preparou-se uma solucdo de controlo de
qualidade por mistura de todos compostos num baldo de 200 mL: sacarose (0,5076 g),
frutose (0,5268 g), glucose (0,5186 g), acido citrico (0,5034g), acido malico (0,5170g) e
acido ascérbico (0,5127g).

Figura 1 — Ultrassons Elma Transsonic 460 e sistema de filtracdo Phenomenex, acoplado

a uma bomba de vacuo da Laboport, usando filtros de nylon (0,2 um da Whatman).
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2.3.2. Equipamento HPLC

O cromatodgrafo utilizado foi da marca Varian, constituido por uma bomba
Prostar 220, um injetor manual Rheodyne modelo 7725i com um loop de 20 pL, um
forno Jones CHromatography modelo 7981 e uma coluna Supelcogel C-610H (30 cm de
comprimento e 7,8 mm de diametro interno). Para a analise foram usados dois
detetores colocados em série; o detetor indice de refracdo (IR) da Varian modelo RI-4 (a
temperatura de 45 °C, para medicdo dos acUcares: sacarose, glucose e frutose) e o
detetor de UV da Varian modelo 9050 (comprimento de onda ajustado a 210 nm) para
a detecdo e quantificacdo dos acidos organicos (acido citrico, acido madlico e acido

ascorbico).

2.3.3. Preparacdo das amostras

A andlise de acUcares e acidos organicos foi realizadas em 16 amostras de aguas
minerais com sabor. Cada corrida cromatografica demorou 30 minutos e foi efetuada
com repeticdes até se obter resultados concordantes (desvio médio percentual inferior
a 5%). Os dados foram recolhidos, registados e tratados através do software star
Chromatography Workstation, versdo 6,4.

As amostras com gas foram submetidas a um processo prévio de desgaseificacdo
utilizando um banho de ultrassons (Elma Transsonic 460/H) (Figura 1), durante cerca de
10 minutos. A quantificacdo dos acglcares e acidos organicos foi efetuada diretamente
nas amostras. As amostras cujos cromatogramas mostravam picos saturados (amostras
1-3,5,9, 12-15, 19 e 34) foram, posteriormente, diluidas 10 vezes (medicdo de 1,00 mL
para um baldo de 10,00 mL). As amostras e as solugBes diluidas das amostras foram
filtradas com o auxilio de microfiltros descartaveis (nylon 0,2 um da Whatman) e
seringas para dentro de vials de 2 mL e, posteriormente, colocados a temperatura de 5

°C até andlise por HPLC.
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2.4. Medicdo do pH

O valor de pH é medido por potenciometria através da medicdo da diferenca de
potencial nas solugdes entre um elétrodo indicador e um elétrodo de referéncia (Harris,
1995). Para as medicdes usou-se um milivoltimetro de marca Hanna Instruments, pH
211 Microprocessor pHMeter, com um elétrodo de pH combinado, constituido por um
s6 corpo com um elétrodo indicador membrana de vidro e um elétrodo de referéncia
prata/cloreto de prata (Figura 2).

Para se obter leituras diretas de pH foi necessario efetuar a calibracdo prévia do
elétrodo, utilizando soluces tampao de pH 4,00, 7,00 e 9,00 a 20 °C (Panreac). As
amostras foram medidas diretamente exceto, as gaseificadas que sofreram uma prévia
desgaseificacdo por ultrassons (Elma Transsonic 460/H) (Figural). As analises foram
repetidas até se obterem 3 resultados concordantes (desvio padrao relativo percentual

inferior a 5%).

Figura 2 — Milivoltimetro usado na andlise do pH em aguas minerais

2.5. Medicdo da condutividade

A condutimetria avalia a capacidade que uma solucdo tem em conduzir corrente
elétrica, devido a migracdo dos ides sob a influéncia de um gradiente de potencial

existente entre dois elétrodos de platina imersos numa solucdo (Jeffery et al,, 1992).
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Esta relaciona-se com a concentracao total de substancias idnicas e com a temperatura
a que a medicdo é feita. Assim quanto maior for a quantidade de ides (célcio, magnésio,
potdssio, sédio, carbonatos, carbonetos, sulfatos, cloretos, etc) dissolvidos, maior sera a
condutividade elétrica da agua.

As andlises de condutividade foram efetuadas com um equipamento de analise
de multipardmetros de marca Consort C861 multi-parameter analyser com uma célula
condutivimétrica (Figura 3) que foi calibrada com 3 solucGes de KCl cuja relacdo entre
concentracBes e condutividades é: 0,001 mol/L equivale a 146,9 pS cm™®; 0,01mol/L
equivale a 1413 uS cm™; 0,1 mol/L equivale a 12,880 mS cm™. Apds calibracdo, a
condutividade de cada amostra foi medida diretamente (as solucdes gaseificadas
sofreram uma prévia desgaseificacdo em ultrassons Elma Transsonic 460/H) (figura 1-A)
com repeticGes até se obterem resultados concordantes (desvio padrdo relativo

percentual inferior a 5%).

Figura 3 — Condutivimetro usado na analise da condutividade em aguas minerais
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2.6 Lingua eletrdnica

A lingua eletrénica utilizada neste trabalho é constituida por dois sistemas de
multi-sensores e um elétrodo de referéncia Ag/AgCl de dupla jungdo. A lingua eletrénica
estava ligada a um datalogger (Agilent 34970) e a aquisicdo do sinal de cada membrana
foi efetuada através de um computador usando o software “Agilent BenchLink Data
Logger” (Figura 4). As anadlises foram efetuadas em solucdes sob agitacdo magnética
(VELP Scientifica, modelo ARE Heating magnetic stirrer). Cada sistema de multi-sensores
era constituido por 20 membranas lipidicas diferentes, de sensibilidade cruzada,
preparadas com vdrios compostos lipidicos (3,0%), plastificantes (65,0%) e com o
polimero PVC (32,0%). O segundo sistema corresponde a uma duplica¢do do primeiro
sistema de multi-sensores.

Todas as amostras foram analisadas a 20 °C (temperatura ambiente), num copo
de plastico colocado sobre um agitador magnético da marca Velp Scientifica. Os
sensores da lingua eletréonica estavam mergulhados diretamente nas amostras e a
andlise era dada por terminada apds um periodo de estabilizacdo de 10 minutos. As
amostras que continham gds foram previamente desgaseificadas no ultrassons da Elma
Transsonic 460/H (Figura 1) durante aproximadamente 5 minutos, antes de serem
analisadas. Apds a leitura de cada amostra era feita uma lavagem cuidadosa do sistema
analitico com agua desionizada e enxaguamento leve com papel absorvente, antes de
ser mergulhado na amostra seguinte. O sistema permite a monitorizacdo continua dos
sensores, pelo que foi possivel verificar visualmente a variacdo do sinal em funcdo do
tempo de cada uma das 40 membranas poliméricas.

No final da andlise todos os sinais dos sensores obtidos durante os 10 minutos
da andlise eram guardados em ficheiro Excel, selecionando-se somente o ultimo
resultado de cada sensor como representativo do perfil obtido na andlise da amostra.
Por fim, os perfis de sinais das amostras foram recolhidos numa base de dados para

tratamento posterior com técnicas de andlise estatistica multivariada.
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Figura 4 — Equipamento para a andlise das aguas minerais com a lingua eletrdnica: 1- PC
para aquisicdo de dados; 2- Datalogger Agilent; 3- lingua electrénica; 4- Agitador
magnético.

2.8 Métodos estatisticos

Os métodos estatisticos de analise multivariada permitem a reducdo do ndmero
de varidveis independentes inicialmente avaliadas num dado estudo, proceder a
andlises qualitativas (classificacdo e discriminacdo) e quantitativas (obtencdo de
modelos de calibracdo e previsdo). (Neto et, al, 2006). Neste trabalho, foram utilizados

diferentes métodos quimiométricos.

2.8.1. Anédlise de componentes principais (ACP)

A andlise de componentes principais (ACP) é um método ndo supervisionado,
porque 0s grupos ndo s3o pré estabelecidos. E uma técnica multivariada muito utilizada
pois permite a andlise exploratéria, transformando um conjunto de varidveis
correlacionadas num conjunto de varidveis independentes entre si (ortogonais que se
chamam de componentes principais, CP) que sdo combinacdes lineares das varidveis
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originais. As componentes principais sao calculadas por ordem decrescente, ou seja, a
primeira funcdo esta orientada de forma a explicar a maior variancia possivel dos dados,
a segunda funcdo (ortogonal da primeira) explica parte da variancia por explicar e,
assim sucessivamente (Pestana e Gajeiro, 2005).

Descrita desta forma, a ACP é geralmente considerada um método de reducdo
de varidveis (Mar6co, 2005). Os coeficientes (/oadings) das combinacbes lineares ddo
uma indicacdo da contribuicdo de cada varidvel original para uma determinada
componente e as novas coordenadas das amostras no novo sistema de eixos de CP sdo
denominadas de scores (Mardco, 2005). Geralmente, a visualizacdo da projecdo das
amostras com as novas funcdes usando os primeiros CP permitem a identificacdo de
possiveis outliers (elementos que fogem da tendéncia geral estabelecida pelos
restantes elementos do grupo) e grupos de individuos (c/usters) de uma forma intuitiva,
bem como, a identificacdo de varidveis que permitem a discriminacdo entre os grupos

(Marbéco, 2005).

2.8.2. Classificagdo com ADL

A analise discriminante linear (ADL) é um método de analise supervisionada pois
0s grupos s3o pré estabelecidos. E uma técnica aplicavel quando a varidvel dependente
é qualitativa (identificacdo dos grupos) e as varidveis independentes sdo quantitativas, e
permite obter fungBes lineares de varidveis que potenciam o distanciamento entre
grupos. Com o modelo ADL é possivel classificar a que grupo pertencem novas
amostras. Esta metodologia é sensivel a multi-colinearidade entre as varidveis
dependentes embora, em ultimo caso, a robustez do modelo deve ser avaliada ao nivel
da previsdo. Por isso, e de forma a evitar problemas de multi-colinearidade, a selecdo
das varidveis é um aspeto muito importante para a obtencdo de modelos de previsdo
robustos. Também permite, em muitas situacdes, reduzir o ruido dos dados analiticos,
por eliminar varidveis sem informacao relevante para o estudo.

Os sinais dos sensores da lingua eletrénica apresentam elevada colinearidade e,
por isso, é fundamental usar um algoritmo de selecdo de varidveis que permita a
escolha dos sensores mais relevantes para cada estudo. Nesta tentativa verificou-se os

resultados ao nivel da percentagem de classificacBes corretas de modelos com
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subconjuntos de sensores contendo entre 2 e 33 sensores (0 numero maximo de
sensores devera ser sempre inferior ao nimero total de amostras utilizadas, que neste
estudo foram 34). Usou-se o algoritmo arrefecimento simulado, algoritmo meta-
heuristico de selecdo de subconjuntos de varidveis por busca local (corresponde a um
otimo global para um dado critério de aproximacdo a uma determinada fungdo), para
obter cada subconjunto e apds 10 000 tentativas para obter esse modelo (valor que
permitia chegar a mesma solucdo com repeticio do procedimento). O critério de
qualidade usado para avaliar o ajuste entre a varidvel dependente (grupos) usando os
subconjuntos de sensores estabelecidos pelos algoritmos foi o critério ccrl2, indice
equivalente a maximizacdo da primeira raiz de Roy (valor conceptualmente equivalente
a razdo F na andlise de variancia univariada) (Cadima et al.,, 2004; Cadima et al., 2012).
Os modelos obtidos para cada subconjunto de sensores (2 a 33 sensores) foram
testados na sua capacidade de classificacdo das amostras nos grupos pré-definidos,
quer com dados originais quer com a metodologia validacdo cruzada. Neste estudo
usou-se a técnica “deixar um de fora” (leave-one-out, LOO). Esta técnica avalia o
desempenho de um modelo na previsdo ao remover uma amostra do estudo contendo
n amostras e prever a sua classificagdo com o modelo ADL obtido com as restantes (n-
1). Ao repetir este processo n vezes, obtém-se os erros de classificacdo de todas as
amostras, sendo o erro global a soma dos erros de cada teste dividido por n.

O melhor modelo de discriminacdo serd o que permite ter modelos com menor
ndmero de varidveis, mais simples e mais facil de interpretar, e o que permite ter

melhores resultados de previsdo.

2.8.3 Quantificacgdo com RLM

A regressdo linear multipla (RLM) permite obter um modelo de previsdo que
representa a relacdo entre uma varidvel dependente e uma combinacdo de varias
varidveis independentes. Esta técnica envolve uma série de pressupostos para a sua
aplicacdo: verificacdo da linearidade dos dados experimentais, independéncia dos erros,
homogeneidade das variancias dos residuos, normalidade de distribuicao dos erros e a
auséncia de multi-colinearidade entre as varidveis independentes (Mardco, 2005).

Embora o cumprimento dos pressupostos seja uma mais-valia para a aplicabilidade do
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modelo, verifica-se que é possivel ultrapassar algumas destas questdes desde que se
verifique a robustez do modelo ao nivel da previsdo. Tal como na anadlise discriminante
linear, a multi-colinearidade presente nos sinais dos sensores é um problema. Esta
situacdo também pode ser minimizada recorrendo ao algoritmo de arrefecimento
simulado, usando como critério de qualidade o coeficiente de determinacdo (R%)
(Cadima et al., 2004; Cadima et al, 2012). Os modelos RLM obtidos para cada
subconjunto de sensores (2 a 33 sensores) selecionados pelo algoritmo foram avaliados
ao nivel da previsdo quantitativa da varidvel dependente quer com dados originais quer
para a validacdo cruzada usando a técnica LOO. O melhor modelo é também aquele que
possui 0 menor numero de sensores e que permite obter um coeficiente de
determinacdo para os dados da validacdo cruzada LOO mais elevado. Este modelo é
testado na sua capacidade de previsdo através da relacdo linear entre os valores
previstos pela validacdo cruzada LOO no estabelecimento do modelo e os valores
experimentais, através dos valores do declive e ordenada na origem (bem como, os
respetivos intervalos de confianca), além do coeficiente de determinacdo ajustado.

Os dados obtidos experimentalmente neste trabalho foram tratados
estatisticamente com o programa de estatistica R (versdo 2.15.1).

Os resultados, tratamento de dados e conclusdes obtidas com base nos dados
experimentais resultantes da andlise por pH, condutividade, HPLC e lingua eletrdnica,

estdo apresentados no capitulo seguinte.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

O trabalho experimental incidiu no estudo analitico de dguas minerais com e
sem sabor com uma lingua eletronica. O trabalho foi realizado na Escola Superior
Agrdaria do Instituto Politécnico de Braganca - Laboratério de Quimica e Bioguimica
Aplicada no ambito do projeto de Linguas Eletrdnicas para Sensorizacdo Ambiental e
Alimentar. A seguir apresenta-se os resultados e discussdo da andlise do pH e
condutividade das 34 amostras, analise por HPLC (agUcares e 4cidos organicos) as aguas

minerais de sabor e a analise com a lingua eletrénica.

3.1. Analises fisico-quimicas

3.1.1. Medi¢do do pH

Os valores de pH das 34 amostras de dgua analisadas variaram entre 2,85 e 7,42;
com valor médio de 5,07 e desvio padrdao de 1,5 indicativo de que a amostragem
apresenta grande variabilidade. Esta variabilidade deve-se a presenca de amostras com
sabor, que apresentam valores de pH a variar entre 2,85 e 4,33, com excecdo das
amostras 7 e 8 (pH igual a 6,44 e 6,28, respetivamente). Segundo o DL n? 93/89 de 28
de Marco, as dguas com sabor, identificadas como refrigerantes, podem apresentar um
valor de pH minimo de 2,5. Os resultados obtidos mostram que as amostras de
refrigerantes estdo de acordo com os valores estabelecidos pela legislacdo.

As dguas minerais com e sem gas apresentam um intervalo de valores de pH
entre 5,45 e 7,42. Segundo o estabelecido pelo DL n2156/98 de 6 de junho e DL n®
306/2007, que define as caracteristicas das dguas minerais naturais e de nascente, os
resultados das amostras estudadas encontram-se dentro dos limites definidos (pH <9 e
<9,5), o que indica serem proéprias para o consumo.

Num primeiro estudo, efetuou-se uma analise de variancia (ANOVA) a um fator
para verificar se a variabilidade nos valores de pH e condutividade poderia ser atribuida
a existéncia de 4 grupos de amostras (aguas minerais com e sem gds, e aguas de sabor
com e sem gas) ou se, esta variacdo se devia simplesmente a dois grupos de amostras

(dguas minerais com e sem sabor). Ao nivel dos valores de pH, a ANOVA a um fator,
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considerando 4 grupos de amostras, mostrou que havia diferencas significativas entre
os grupos (valor-p <0,001). O teste Tukey HSD mostrou que ndo havia diferencas
significativas (valor-p> 0.05) entre amostras de dgua mineral sem gas (pH médio de
6,30) e com gas (pH médio de 6,05); pelo contrario, entre as amostras de aguas de
sabor com gas (pH médio de 4,43) e sem gas (pH médio de 3,15), bem como entre as
amostras de aguas minerais e as aguas com sabor, as diferencas sdo significativas
(valores de p =0.003 e <0,001, respetivamente).

Na Figura 5 mostra um grafico de densidade associado aos valores de pH onde
parcialmente se pode averiguar a razdo destes resultados, verificando-se que sé as
amostras de aguas de sabor sem gds é que ndo mostram qualquer sobreposi¢cdo com as

aguas minerais sem sabor.

3.1.2. Condutividade

Os valores analiticos obtidos globalmente mostram uma variacdo entre 30,3 e
2980 pS/cm, tendo-se obtido o valor médio e desvio padrdo de 1137,38 e 843,96
uS/cm, respetivamente. De acordo com o DL n2 306/2007 de 27 de Agosto, as adguas
para o consumo devem obter valor paramétrico de condutividade correspondente a 2,5
mS/cm a 20°C. Para os refrigerantes a legislacdo ndo estabelece um valor para a
condutividade, pelo que o seu valor depende da composicdo quimica de cada uma das
amostras.

O estudo da ANOVA a 1 fator mostrou que havia diferencas significativas entre
os 4 grupos (valor-p <0,001). Para verificar quais os grupos que tinham médias
diferentes, aplicou-se o teste Tukey HSD. Entre os grupos de amostras de daguas
minerais sem gas (condutividade média de 0,287mS/cm) e com gas (condutividade
média de 1,382mS/cm), bem como entre as 4dguas de sabor com gas (condutividade
média de 1,726mS/cm) e sem gés (condutividade média de 0,788mS/cm) ha diferencgas
significativas (valor-p =0,002). Obtiveram-se diferencas significativas entre as médias
dos grupos:

a) dguas de sabor com gds e dguas minerais sem gas (valor-p =0,003);

b) dguas de sabor com gas e dguas de sabor sem gas (valor-p =0,047);

) dguas minerais com gas e dguas minerais sem gas (valor-p =0,016).
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Na Figura 5 é possivel verificar a variabilidade dos resultados para a
condutividade e perceber que também se verifica uma sobreposicdo de valores entre os
4 grupos, correspondendo as conclusdes obtidas pela ANOVA e teste Tukey HSD, em
cima referidas.

Os valores de pH e condutividade obtidos neste trabalho estdo dentro dos
parametros exigidos por lei, sendo que o conjunto de amostras analisadas apresentam

grande variabilidade nos resultados devido as diferencas existente entre elas.
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Figura 5 - Variacdo dos valores de pH e condutividade das amostras estudadas.

A seguir mostram-se os resultados de andlise dos agucares (glucose, frutose e

sacarose) e acidos organicos (acidos citrico, malico, acido ascorbico) obtidos por HPLC.

3.2. Analise por HPLC

A analise por HPLC foi realizada em 16 amostras de aguas de sabor com e sem
gds. O método analitico usado foi testado e parcialmente validado num trabalho

anterior (Sequeira, 2012) ao nivel da precisdo (repetibilidade e precisdo intermédia) e
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exatiddo usando varias solucdes padrao de controlo de qualidade. Neste trabalho, antes
de efetuar as analises as amostras procedeu-se a uma confirmacdo rapida do seu
desempenho analitico. As concentrac®es das solu¢des padrdao de calibracdo variavam
entre 0,3 e 5,0 g/L para a glucose, frutose, sacarose, acido citrico e acido malico. O
acido ascorbico tinha concentragdes a variar de 0,2 a 1,0 g/L (Sequeira, 2012). O
meétodo analitico cromatografico foi também testado com uma solucdo controlo de
qualidade, também preparada com mistura dos compostos estudados.

A calibracdo obtida mostrou resultados compardveis ao estudo anterior e no
estudo com a solucdo de controlo de qualidade verificou-se que a precisdo e exatiddo
eram aceitaveis (desvio padrdo relativo percentual e erro relativo percentual inferiores
a 5%). Também foram feitas corre¢cdes ao nivel das concentragdes dos compostos
considerando que, no detetor (IR), a frutose é afetada pela presenca do acido malico
(UV), tal como foi referido por Sequeira, 2012. Na Tabela 2 apresentam-se as
concentracdes médias obtidas da andlise as amostras, calculadas a partir de 3
concentragdes concordantes, cujo erro experimental é inferior a 5% (desvio padrdo
relativo percentual), o que significa que os resultados sdo aceitaveis.

Com base nos resultados obtidos (Tabela 2) verificou-se que nas amostras 7 e 8,
nenhum dos compostos analisados foi detetado, o que indica a auséncia ou presenca
dos compostos em quantidades muito reduzidas (inferiores ao limite de detecdo da
técnica utilizada). Supbe-se que nestas amostras s6 foram adicionadas substancias
aromatizantes. Nas restantes amostras, os aclcares analisados foram todos detetados e
quantificados com excecdo da sacarose nas amostras 14 e 15. Os niveis de sacarose
variaram entre 1,22 e 20,94 g/L (valores das amostras 3 e 12, respetivamente); a
glucose apresentou niveis de concentracdo a variar entre 0,08 e 21,46 g/L (valores das
amostras 6 e 9, respetivamente); e os da frutose entre 0,29 e 22,29 g/L (valores das
amostras 5 e 9, respetivamente).

Os resultados obtidos dos dcidos organicos mostram que o acido citrico estava
presente em todas amostras com valores a variarem entre 0,04 e 2,90 g/L (valores das
amostras 14 e 4, respetivamente); o acido malico foi detetado em 14 amostras e
quantificado em 9 amostras, com uma concentracdo a variar entre 0,05 e 0,64 g/L
(valores das amostras 1 e 14, respetivamente); o acido ascérbico foi detetado e

quantificado em uma Unica amostra (amostra 6) com valor correspondente a 0,08 g/L.
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A grande variabilidade dos resultados ao nivel das concentracdes mostra a
variabilidade das amostras recolhidas. No entanto estas quantidades estdo dentro dos
parametros de qualidade para este tipo de bebidas. Globalmente, os acucares
apresentam as concentracdes mais elevadas (em média variam entre =8,4-11,3 g/L) e
com grande variabilidade nos valores para diferentes amostras (desvios padrdes
relativos percentuais superiores a 79%). O acido citrico é o acido com concentragdes
mais elevadas (concentragcdo média de 1,5 g/L e desvio padrdo relativo percentual de

66%).

Tabela 2 - Concentraces médias obtidas da andlise das amostras por HPLC.

Amostras Sacarose Glucose Frutose Acido Acido Acido
g/L g/L g/L Citrico Malico Ascodrbico

g/L g/L g/L

1 7,87 4,88 3,35 2,66 0,05 Nd

2 20,94 12,47 7,94 2,64 0,05 Nd

3 1,22 0,72 0,93 2,44 d Nd

4 1,57 1,24 1,45 2,90 d Nd

5 14,15 0,62 0,29 2,79 d Nd

6 1,53 0,08 0,31 1,09 d 0,08

7 Nd Nd Nd Nd Nd Nd

8 Nd Nd Nd Nd Nd Nd

9 19,74 21,46 22,29 1,11 0,28 Nd

10 19,72 17,09 11.37 1,12 0,09 Nd

11 1,36 1,26 7,88 0,61 0,23 Nd

12 21,05 13,92 15,19 0,64 0,35 Nd

13 4,90 3,09 2,19 0,42 d Nd

14 Nd 19,26 16,23 0,04 0,64 Nd

15 Nd 17,81 14,82 1,62 0,08 Nd

34 20,94 14,89 13,96 1,01 0,18 Nd

d: detetado; Nd: ndo detetado
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3.3. Analise exploratéria dos dados quimicos e fisico-quimicos

Para verificar como as amostras de bebidas com sabor se agrupariam atendendo
aos dados quimicos e fisico-quimicos, aplicou-se uma andlise de componentes
principais. A matriz de dados incluiu os valores de pH, condutividade, concentracdes de
acucares (glucose, frutose e sacarose) e acidos organicos (acido citrico e acido malico).
Nas amostras que apresentavam indicacdo de ndo detetado foi considerado o nivel zero
de concentracdo. Os valores de cada varidvel foram centrados e normalizados de forma
a diminuir a influéncia das diferentes ordens de grandeza. Ndo se considerou neste
conjunto de dados a concentracdo de acido ascorbico por ter sido detetado e
quantificado somente numa amostra. Na Figura 6 mostra-se a representacao espacial
dos dois primeiros componentes principais (PC1 e PC2) para as amostras de adguas de
sabor considerando se eram com ou sem gas (distinguidas pela cor dos pontos) e
indicando, como legenda, o sabor de cada amostra (grafico A) ou as respetivas marcas
(gréfico B).

O método de ACP selecionou sete componentes principais que explicavam a
variancia total dos dados. Os dois primeiros CPs explicam cumulativamente 77,4% da
variancia total dos dados. A nova variavel PC1 explica 51,0% e a PC2 explica 26,4% da
varidncia total dos dados. A representacdo grafica destes dois componentes principais
(Figura 6) permite a visualizacdo da distribuicdo espacial dos dados originais (scores),
bem como, a influéncia das varidveis originais nessa distribuicdo (/oadings). Na Figura 6
mostram-se 2 graficos da mesma representacdo (PC2 versus PC1) salientando-se, em
ambos os graficos, as bebidas de sabor com gas com pontos de cor verde e as sem gas
com pontos de cor laranja. Como legenda de cada ponto, no primeiro grafico (A) indica-

se 0 sabor de cada amostra e no segundo grafico (B), as respetivas mencdes.
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Figura 6 — Andlise de componentes principais (PC1 e PC2) dos dados quimicos e fisicos-
guimicos obtidos da analise as amostras de sabor com gas (pontos de cor azul) ou sem
gas (pontos de cor laranja). No grafico A indica-se o sabor de cada amostras e no grafico

B, as respetivas marcas.
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3.4 — Andlise exploratoria dos dados da andlise com a lingua eletrdnica

As amostras foram analisadas com a lingua eletrdnica e os perfis de sinais de
potenciais (V) obtidos estdo apresentados na Figura 7. Em geral, os perfis dos sinais
obtidos mostraram ser semelhantes para todas as amostras, indicando que os sensores

responderam da mesma forma.
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Figura 7 - Perfil dos sinais obtidos da analise das amostras com a lingua eletrénica.

Na Figura 8 mostram-se os valores de potencial para cada sensor na forma de
Boxplot, podendo-se verificar como os dados das amostras variam e a presenca de
extremos. Destes extremos, sé a amostra 9 é que mostrou alguma prevaléncia por estar
presente em 10 sensores, pelo que os restantes sao amostras pontuais. Pode-se inferir
que, os extremos sdo valores de sinal maximos ou minimos para diferentes amostras e,
por isso, resultam da resposta do sensor a matriz da amostra em questdo.
Considerando este aspeto, as amostras ndao foram removidas nos tratamentos a seguir

apresentados.
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Figura 8 - Extremos quartis dos sinais de potencial (V) em funcdo dos sensores.

Para averiguar a variabilidade dos perfis de sinais nas amostras analisadas, os
valores de cada sensor da lingua eletrénica foram centrados e normalizados e
posteriormente aplicou-se o método ndo supervisionado, a analise de componentes
principais. Deste tratamento multivariado obtiveram-se 28 componentes principais que
explicam 100% da variabilidade dos dados. Verificou-se que os dois primeiros
componentes principais permitem explicar 82,4% da variabilidade dos dados (PC1 =
70,5% e PC2=11,9%).

Na Figura 9 encontram-se representadas graficamente os dois primeiros
componentes principais onde, ao nivel da cor dos pontos se evidenciam 4 grupos de
amostras (dgua mineral natural, dgua mineral de nascente, agua de sabor com gas e
agua de sabor sem gdas) e ao nivel das legendas dos pontos, a indicacdo do sabor
(gréfico A), o valor de pH (grafico B) e o valor de condutividade (grafico C) de cada
amostra. Nesta figura é possivel verificar que as aguas de sabor com gds estdo
agrupadas e separadas das restantes amostras mas, ndo se evidenciou outra tendéncia
de agrupamento. As amostras de sabor sem gas sobrep8em-se parcialmente as outras

amostras sem sabor.
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Figura 9 — Andlise dos componentes principais aos dados da lingua eletrdnica. As cores
dos pontos evidenciam 4 grupos: dgua mineral (pontos de cor verde), 4gua mineral com
gds (pontos de cor laranja), agua de sabor com gas (pontos de cor roxo) e dgua de sabor
sem gas (pontos de cor azul); graficos A, B e C mostram como legendas dos pontos os
valores de pH e de condutividade, respetivamente.
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Com o objetivo de explicar a distribuicdo das amostras nos graficos da Figura 10,
averiguou-se a possibilidade de existir uma correlacdo entre os dados da primeira
componente principal e os valores de pH e condutividade das amostras. Os resultados
mostram que ndo ha uma evidente tendéncia linear ou curvilinea entre os dados PC1 e
os valores da condutividade ou de pH. No entanto verificou-se que era possivel
considerar dois grupos de amostras de acordo com os valores de pH e, no caso das
condutividades, uma tendéncia de agrupamento de amostras com valores similares.
Esta Ultima situacdo é verificada também ao nivel das marcas, o que se associa ao facto
das bebidas da mesma marca terem semelhante contelddo iénico. Em geral, no
quadrante negativo do PC1 situam-se as amostras com pH <4 e no quadrante positivo,
as que tém pH> 4. No caso das aguas de sabor efetuou-se também o estudo de
correlacdo com os dados fisicos-quimicos e quimicos tendo-se verificado que havia uma
forte correlacdo com as concentracdes de frutose (R=0,847 para um ajuste polinomial

de 22 grau).

3.5 — Andlise qualitativa com a lingua eletrdnica

Para verificar se os perfis de sinais da lingua eletrénica permitiam classificar as
amostras em quatro grupos estabeleceu-se uma metodologia de tratamento de dados
em dois passos com o objetivo de selecionar o melhor modelo: menor nimero de
sensores e 100% de classificagBes corretas para a validagdo cruzada. Para a classificagao
supervisionada usou-se a analise discriminante linear cujo desempenho de previsdo é
inferior quando as varidveis independentes sdo multi-colineares (em geral, com R> 0,8)
(Vanuza e Filzmoser, 2009). No caso dos sinais da lingua eletrdnica existe elevada multi-
colinearidade pelo que, os modelos devem ser obtidos por selecdo das varidveis
independentes mais importantes (sensores) para evitar/reduzir este problema. Os
modelos devem ser posteriormente avaliados atendendo a sua robustez ao nivel das
previsdes, através da percentagem de classificagcbes corretas obtidas nas amostras
usando a validacdo cruzada. De salientar que num modelo de estimacdo pode ser
relevante colocar todas as varidveis de forma a maximizar o ajuste para os dados
originais, permitindo ter residuos menores e coeficientes de correlacdo de ajuste

maiores. Pelo contrario, num modelo de previsdo, o interesse é maximizar o
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desempenho de previsdo para os dados originais que, neste trabalho, é efetuado com
reducdo das variaveis independentes para evitar efeitos de sobre ajustamento e
avaliacdo de desempenho de previsdo através da validacdo cruzada usando a técnica
“leave-one-out”.

Na selecdo de varidveis aplicou-se o algoritmo meta-heuristico arrefecimento
simulado (AS) para obter o melhor modelo para cada um dos subconjuntos de sensores
definido que, neste trabalho foi de 2 a 33 sensores. O algoritmo verifica, em 10000
tentativas, qual o melhor modelo para cada subconjunto de sensores. Os modelos
selecionados para cada subconjunto de sensores sdao posteriormente testados na sua
capacidade de classificacdo ao nivel dos dados originais e ao nivel da validacdo cruzada
usando a técnica “leave-one-out”. Na Figura 10 mostram-se os valores de % de
classificacGes corretas para os dados originais (DOcorreta) e para a validacdo cruzada
“leave-one-out” (LOOcorreta) obtidos por analise discriminante linear em cada modelo
selecionado pelo algoritmo AS.

O modelo discriminante linear com o menor numero possivel de sensores
(modelo mais simples) e com o maior valor de classificacGes corretas corresponde ao de
24 sensores que permite ter 100% de classificagcdes corretas (Figura 10). Os sensores
selecionados foram: S1:1, S1:3, S1:4, S1:6, S1:9 a S1:11, S1:15 a S1:18, S1:20, S2:2, S2:5,
S2:6, 2 S2:8, S2:11, S2:13, S2:14, S2:16 a S2:20. O modelo com 34 sensores nado foi
possivel de obter pois todas as combinac®es apresentavam multi-colinearidade entre
varidveis. O modelo com 1 sensor ndo foi considerado nesta selecdo devido ao fato de
os usados neste trabalho serem de sensibilidade cruzada e, por isso, s6 terem
aplicabilidade analitica quando usados em conjunto e ndo isolados. O modelo
discriminante linear selecionado tem 3 fungdes que explicam 100% da variabilidade dos
dados originais sendo a primeira funcdo discriminante suficiente para discriminar as
amostras dos 4 grupos estabelecidos (primeira fungdo discriminante explica 99,94% da
varidncia dos dados;, segunda e terceira fungdes explicam 0,04 e 0,01%,
respetivamente). Na Figura 11 mostra-se a representacdo grafica das duas primeiras
funcdes discriminantes na separacdo dos 4 grupos de amostras. As elipses de cada
grupo estao associadas ao intervalo de confianga a 95%, assumindo uma distribui¢ao

normal multivariada.
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Figura 10 - Percentagens de classificacdes corretas por analise discriminante linear para
os dados originais (DOcorrecta) e para a validacdo cruzada “leave-one-out”
(LOOcorrecta) de cada modelo selecionado pelo algoritmo AS.
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Figura 11 - Analise discriminante linear entre 4 grupos de dguas: agua mineral sem gas
(AM), dgua mineral com gas (AMgas), dgua de sabor sem gds (AS) e dgua de sabor com
gds (ASgas). As elipses de cada grupo estdo associadas ao intervalo de confianga a 95%,
assumindo uma distribuicdo normal multivariada.
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Estes resultados mostram que a lingua eletronica usada permite extrair
informacdo das diferentes amostras que possibilitam a analise qualitativa ao nivel da
classificacdo em quatro grupos que foram estabelecidos em funcao dos rétulos. Ao nivel
da ordem de separacdo de grupos, verificou-se que, da esquerda para a direita, no
quadrante negativo do PC1, o grupo das amostras de aguas minerais (AM) é o mais
afastado, seguido do grupo de aguas minerais de sabor sem gds, na zona central de
PC1. No quadrante positivo do PC1, préximo da zona central, apresenta-se o grupo de

aguas de sabor com gas e mais afastado, o grupo de dguas minerais com gas.

3.6 — Andlise quantitativa com a lingua eletrdnica

O estudo realizado evidenciou ainda que os perfis de sinais obtidos com os
sensores potenciométricos poderiam ser correlacionados com os valores de pH e
condutividade das amostras. Por isso, procurou-se verificar se era possivel obter um
modelo de regressdo linear multipla de previsdo destes parametros usando os sensores
da lingua eletrdnica. O procedimento seguido é semelhante ao descrito no subcapitulo
anterior, de andlise qualitativa com a lingua eletrdnica, onde, tal como para a andlise
discriminante linear, a regressao linear multipla é sensivel a multi-colinearidade dos
sinais dos sensores. Por isso, também foi necessario selecionar o melhor modelo
através da selecdo das varidveis independentes usando o algoritmo arrefecimento
simulado e posteriormente, testar a sua robustez ao nivel das previsdes, através da
validacdo cruzada com a técnica “leave-one-out”.

No estabelecimento do modelo de previsdo do valor de pH em aguas minerais
com e sem sabor aplicou-se o algoritmo meta-heuristico arrefecimento simulado (AAS)
para obter o melhor modelo, através de 10000 tentativas, para cada um dos
subconjuntos de sensores a variar entre 2 a 33 sensores. Como critérios de selecdo, o
modelo deve ter o menor valor de erro RMSE (raiz do erro médio quadratico) e o maior
valor de coeficiente de determinacdo (R?). NA Figura 12 mostram-se os valores de RMSE
e R? de cada modelo de regress3o linear multipla usando cada subconjunto de sensores
selecionados pelo algoritmo arrefecimento simulado para prever valores de pH. O
modelo com 33 sensores ndo foi considerado por ndo ter sido possivel selecionar um

subconjunto sem problemas de multi-colinearidade.
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Figura 12 - Valores de RMSE e R? de cada modelo de regressdo linear multipla usando
subconjunto de sensores selecionados pelo algoritmo arrefecimento simulado para
prever valores de pH.
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Figura 13 - Valores de pH previstos pelo modelo regressao linear multipla selecionado,
quer para os dados originais quer os da validacdo cruzada, em funcdo dos valores
experimentais.

O modelo selecionado contém 27 sensores (RMSE=0.06366 e R*=0.9936): S1:1,
S$1:5,S51:6,51:10a S1:12, S1:14, S1:16 a S1:20, S2:1, S2:2, 52:5 a2 S2:9, S2:13 2 S2:20.
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A capacidade de previsdo do modelo pode ser visualizada na Figura 13, onde se
representam os valores de pH previstos pelo modelo selecionado, quer para os dados
originais quer os da validacdo cruzada, em funcdo dos valores experimentais.

Neste grafico, o declive tem o valor de 0,9955 e ordenada na origem de
0,03217. Estatisticamente podem ser considerados iguais aos tedricos (declive igual a
um e ordenada na origem igual a zero) pois estes valores estdo incluidos nos intervalos
de confianca ao nivel de 95%: 0,9857<declive <1,005; -0,01951<ordenada na origem
<0,08384.

Tratamento semelhante foi efetuado para obter o modelo de regressdo linear
multipla de previsdo do valor da condutividade. O modelo selecionado entre os
subconjuntos de sensores a variar entre 2 e 33 sensores selecionados pelo algoritmo
arrefecimento simulado foi o de 28 sensores: S1:1 a S1:9, S1:11 a S1:14, S1:16, S2:4 a
S2:6, S2:9 a S2:15, S2:17 a S2:20. O modelo apresentou valores de RMSE=0.02568 e
R’=0.9990.

Na Figura 14 apresentam-se os valores de RMSE e R? de cada modelo, para
prever a condutividade das amostras, obtidos por regressao linear multipla usando cada
subconjunto de sensores selecionados pelo algoritmo arrefecimento simulado. Também
nao foi possivel obter o modelo com 33 sensores por problemas de multi-colinearidade.

Na Figura 15 mostram-se os valores de condutividade previstos pelo modelo
selecionado, quer para os dados originais quer os da valida¢do cruzada, em funcdo dos
valores experimentais. A capacidade de previsdo do modelo é evidente tendo-se obtido
um declive com valor de 0,9905 e ordenada na origem de 0.007895. Também,
estatisticamente, os valores tedricos do declive e ordenada na origem estdo inseridos
nos intervalos de confianga ao nivel de 95%: 0.9855<declive <1.022; -0.03678<
ordenada na origem <0.05256.

Os resultados obtidos para os valores de pH e condutividade mostraram que a
lingua eletrénica usada tem sensores com sensibilidade ao nivel de concentracfes de
sais na matriz das amostras que permitem extrair informacdo associada aos valores de
pH e das condutividades das amostras. Considerando bom ajuste entre os valores
previstos e os valores experimentais de pH e condutividade, a lingua eletrénica serve
também de confirmacdo que ndo foi identificado qualquer “outlier” nestes valores

experimentais.
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Figura 14 - Valores de RMSE e R® de cada modelo de regressdo linear multipla usando
subconjunto de sensores selecionados pelo algoritmo arrefecimento simulado para
prever valores de condutividade.
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Figura 15 - Valores de condutividade previstos pelo modelo regressao linear multipla
selecionado, quer para os dados originais quer os da validacdo cruzada, em funcdo dos
valores experimentais.
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4. CONCLUSOES

A caracterizacdo fisico-quimica das 34 amostras minerais recolhidas envolveu
andlises de pH e condutividade de todas as amostras e a analise por cromatografia
liquida das amostras de dgua com sabor (16 amostras) para determinar conteddos em
acidos organicos (acidos citrico, malico e ascdrbico) e acucares (glucose, frutose e
sacarose). Num primeiro estudo sobre os dados analiticos obtidos verificou-se se as
amostras poderiam ser agrupadas em 4 grupos de acordo com a informacdo constante
nos rotulos: aguas minerais com e sem gdas e aguas de sabor com e sem gds. A andlise
de varidncias mostrou que havia diferencas significativas entre os quatro grupos
considerando os dados fisico-quimica das amostras. A andlise de componentes
principais usando os parametros quimicos obtidos por HPLC mostrou que os dados
analiticos separavam naturalmente as amostras de agua de sabor com e sem gas.

Numa segunda fase, usaram-se os perfis de sinais obtidos com a lingua
eletrénica e, no ambito da analise qualitativa, aplicou-se a andlise de componentes
principais para verificar a distribuicdo espacial das amostras e a interdependéncia com
os parametros fisico-quimicos determinados; posteriormente, aplicou-se analise
discriminante linear acoplada ao algoritmo de arrefecimento simulado para selecdo de
varidveis e estabelecer o melhor modelo discriminante para os 4 grupos definidos. O
desempenho do modelo obtido ao nivel da precisdo foi avaliado usando a validacdo
cruzada “leave-one-out”. Verificou-se que com uma sé funcdo discriminante, contendo
24 sensores, que permitia obter 100% de classificagdes corretas, por validagdo cruzada.
Neste estudo verificou-se ainda que a informacdo contida nos sinais obtidos da lingua
eletrénica podia ser correlacionada com os valores de pH e condutividade e, por isso,
estabeleceram-se modelos, por regressdo linear multipla, de previsdo de resultados de
pH e condutividade nas amostras. Como a regressdo linear multipla é sensivel a multi-
colinearidade dos sinais dos sensores também, foi necessario selecionar o melhor
modelo através da selecdo das varidveis independentes usando o algoritmo
arrefecimento simulado. Os modelos foram testados na robustez de previsdo, através
da validacdo cruzada com a técnica “leave-one-out”. Os melhores modelos de previsdo
de pH e condutividade incluiam 27 e 28 sensores respetivamente, mostrando que a

informacdo estava presente nos perfis dos sinais. Verificou-se que na relacdo linear
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entre os valores previstos pelo modelo selecionado e os valores experimentais, quer
para a variavel pH quer para a condutividade, obtiveram-se valores de declive e
ordenada na origem que, estatisticamente, podem ser considerados os tedricos (declive
igual a 1 e ordenada na origem igual a zero).

Os resultados mostraram que a Lingua Eletrénica pode ser uma ferramenta
analitica pratica na andlise de dguas minerais com e sem sabores, ao nivel do controlo
analitico de classificacdo ou descriminacdo de amostras, bem como, da analise de pH e

condutividade das amostras.
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