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El método NIR combinado con el andlisis quimiométrico PLS-da para
determinar la adulteracién del aceite de oliva con aceite de girasol
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Resumen

Las cualidades nutricionales del aceite de oliva virgen y su alto precio en el mercado, lo convierten en un producto
accesible para la adulteracidn; una mezcla con aceites de menor precio son dificiles de percibir en el producto
embotellado, pero su calidad se perjudica. Este articulo resefia una regresién de minimos cuadrados parciales,
unida a un analisis discriminante (PLS-DA) como técnica de clasificaciéon estadistica. El modelo construido calculd
la incognita 1: 73.5 £ 6,5% aceite de oliva, la incognita 2: 84,2+6,4% vy la incdgnita 3: 58,2 + 6,5%. Al comparar los
datos reales de las incognitas, se evidencian valores confiables, dado que la incdgnita 1 fue adulterada con un 30%
de aceite de girasol, la incognita 2 con 15% y la incégnita 3 con 40%. El porcentaje de error promedio de prediccion
propuesto es de un 2%; sin embargo, no se recomienda como técnica de cuantificacién en porcentajes de adulteracion
menores al 7%, dado que la variabilidad de las muestras provoca solapamientos de clases. Se concluye que la técnica
de espectroscopia infrarrojo cercano (NIR) permite clasificar y cuantificar adulteraciones de aceite con naturalezas
de origen distintas, de una manera facil y rapida, pero necesariamente si se aplica un pretratamiento espectral unido
al respectivo analisis y tratamiento estadistico de los datos.
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Abstract

The extraordinary nutritional qualities and high price on the market make virgin olive oil a worthwhile product for
adulteration; a mixture of lower-priced oils is difficult to discern in a bottled product, but its quality would certainly be
spoiled.For this article, a partial least squares regression, coupled with discriminant analysis (PLS-DA) as a statistical
classification technique was performed. The constructed model calculated unknown factor # 1: 73.5 £ 6.5% olive
oil, unknown factor #2: 84.2 + 6.4% and unknown factor #3: 58.2 + 6.5%. Actual data of the unknown factors were
compared. Consistent values are evident, because unknown factor #1 was adulterated with 30% sunflower oil, unknown
factor #2 with 15% and unknown factor #3 with 40%. The average of the proposed percentage prediction error is 2%;
however, this technique is not recommended for percentages of adulteration under 7% because the variability of the
samples causes classes to overlapIn conclusion, the Near-Infrared Spectroscopy (NIRS) technique can classify and
quantify adulteration of oil natures of different origins, easily and quickly, but only if a spectral pretreatment with its
respective data analysis and statistical treatment is applied.
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Introduccion

El aceite de oliva “extra virgen” posee unas
cualidades nutricionales y organolépticas que lo
convierten en la grasa vegetal mas valorada, debido
en gran medida al modo de obtencidn del aceite.
Esto hace que el precio de este producto sea muy
elevado en comparacion con otras grasas de origen
vegetal, por lo que siempre estd en el punto de mira
de los adulteradores (Paganuzzi, 1997).

Desde el punto de vista de calidad de
produccion, Jiménez, Izquierdo, Rodriguez, (2000)
explican que el contenido de aceite en la aceituna y
el porcentaje de humedad, definen la base del pago
para el agricultor, una vez establecida la calidad
de producto que entregan a la industria y que se
utilizara como materia prima para la produccion
del aceite de oliva; ambas variables son de lenta
y costosa determinacidn, por cuanto incluso la
muestra es destruida a nivel de laboratorio durante
su cuantificacion.

Para colaborar con esta tarea de una
manera mas agil, a principios de la década de
los afios de 1990 entran en accion la segunda
generacion de instrumentacién de espectroscopia
de infrarojo cercano o NIRS, con la que se abren
expectativas sobre las posibilidades que significaria
su incorporacion en los procesos de produccion
agroalimentaria. Sin embargo, estos sistemas
tuvieron una casi nula penetraciéon en dicho
sector, debido a las limitaciones de los propios
equipos, asi como el poco conocimiento en el nivel
quimiométrico (Jensen, 1993; Garrido, Gomez,
Guerrero, Fernandez, 1996).

La técnica NIR a nivel analitico se convierte
en un método popular para el analisis quimico
en la industria alimentaria posterior al afio 2000,
debido al bajo costo que significa su utilizacién en
determinaciones masivas (alto muestreo), asi como
la capacidad de realizar un analisis no destructivo
y no invasivo de manera muy rapida y expedita
(Ozdemir, 2007).

Los espectro NIR cubren el rango de 780 nm
a 2500 nm y la mayoria de las bandas de absorcion
observadas en esta region se deben a las vibraciones

moleculares entre enlaces moleculares de los
principales grupos funcionales que la componen.
Las bandas mas comunes que se observan son los
enlaces C-H, O-H o enlaces N-H que existen en las
moléculas de una muestra de interés. Tal situacion
genera espectros en un muy corto tiempo, el cual
evidencia los multiples componentes que contiene
dicha muestra y que tiende a ser caracteristico e
identificativo.

Morén (2004) explica que la tecnologia
NIR puede ser utilizada para la deteccion de
adulteraciones en aceite de oliva virgenes con aceites
refinados, como el aceite de girasol, solo si se utiliza
un analisis quimiométrico posterior. El presente
articulo pretende demostrar que la aplicacion de
una regresion de minimos cuadrados parciales,
unida a un andlisis discriminante o PLS-DA,
permite obtener y evidenciar esas adulteraciones,
construyendo un modelo que puede predecir
muestras con adulteraciones, asi como su grado de
adulteracion.

Fundamento instrumental y quimiométrico

La tecnologia NIRS se basa en la interaccion
que tiene lugar entre la radiacion electromagnética
infrarroja y la muestra, como consecuencia de la
cual se producen cambios -como se menciono- en
el estado vibracional de las moléculas. El espectro
vibracional de una molécula se considera una
propiedad fisica unica y, por tanto, caracteristica
de esa molécula. Asi, en funcion de los enlaces
presentes en las moléculas, la absorcion de
radiacion sera variable para cada frecuencia del
espectro infrarrojo (Burns y Ciurczak, 1992). La
forma de cuantificarla en la region NIR es a través
de la medida de la energia reflejada o transmitida.
La energia reflejada se expresa en unidades de
absorbancia (A) definida como A=log (1/R), donde
R son los valores de reflectancia o cociente entre la
radiacion reflejada por la muestra y la radiacion
incidente sobre la muestra (Williams y Norris, 1987;
ASTM, 1994; Bertrand y Dufour, 2000).

Larepresentacion de los valores de absorbancia
obtenidos a las diferentes longitudes de onda del
rango NIR da lugar a una curva denominada
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espectro NIR, el cual es resultado de los diferentes
sobretonos, bandas de combinacion y absorciones
electrénicas de radiacion de los grupos funcionales
presentes en la muestra.

Para poder extraer dicha informacioén a partir
de los espectros NIR obtenidos se hace necesario el
uso de métodos de analisis multivariante (Burns y
Ciurczak, 1992; Osborne B; Fearn, T; Hindle, P, 1993;
Naes T; Issaksson, T; Fearn, T; Davies, T, 2002); el
cual se emplea para estimar cualquier propiedad de
la muestra (fisico-quimica, fundamentalmente) a
partir de multiples variables espectrales (valores de
absorbancia a diferentes longitudes de onda). Una
vez obtenidos los espectros NIR de las muestras
seleccionadas, es necesario aplicar un pretratamiento
espectral, que consiste normalmente en:

a. Promedio de espectros: el ruido es
considerado una variacion instrumental aleatoria,
por lo que promediando varias sefiales analiticas de
la misma muestra, el ruido disminuye y se mejora
la relacién senal/ruido.

b. Suavizado espectral: los métodos
de suavizado son utilizados para reducir
matematicamente el ruido aleatorio o incrementar
la relacién senal/ruido (Beebe et al., 1998). Estos
métodos utilizan una ventana de puntos para
determinar un valor central, desplazando la ventana
a lo largo de todo el espectro. Los métodos mas
utilizado son el de Savitzky-Golay (Savitzky & Golay,
1964) y el de la Transformada de Fourier (Horlick,
1972).

c. Derivadas: es uno de los pretratamientos
mas utilizados en espectroscopia NIR por su
capacidad de solventar los problemas mas
caracteristicos de esta técnica: el solapamiento de
bandas y los desplazamientos de la linea base. La
primera derivada elimina los desplazamientos de la
linea base constantes y la segunda derivada elimina
los desplazamientos que varian linealmente con la
longitud de onda. Los métodos mas utilizados son
el de Savitzky-Golay (Savitzky & Golay, 1964) y el
de Norris (Norris & Williams, 1984). Las derivadas
por el método de Savitzky-Golay incorporan un
suavizado, por lo que el tamafio de ventana es un

parametro critico. Si este es pequeno la derivada
tendra elevado ruido y si es grande la informacion
espectral resultarda demasiado suavizada (Beebe et
al., 1998).

d. Centrado: el centrado es un pretratamiento
habitual previo al desarrollo de un modelo de
calibracién o de un andlisis de componentes
principales. Consiste en centrar cada una de las N
variables restando la media de todos los elementos
de esa variable. Los vectores centrados tienen valor
medio igual a cero, sin modificar la varianza. (Ramis
etal., 2001).

En el nivel quimiométrico se logran
atender necesidades especificas en el plano del
disefio de experimentos 6ptimos, para asegurar
maxima informacién ttil recabada en el ambito
del trabajo de laboratorio, con lo cual se mejora
el conocimiento sobre un sistema de interés,
reduciendo considerablemente el costo al evitar
la realizacion de multiples y detallados analisis
quimicos y centrarse tinicamente en la variables
que tienen propiedades ocultas, las cuales arrojan
informacién de mucho mayor interés en los procesos
de control de calidad.

El andlisis y tratamiento estadistico de los
datos utilizando el software The Unscrambler 9.0 u
otros software similares, permite realizar un analisis
de componentes principales o PCA. Dentro de
este ambito estadistico, de describen los siguientes
términos:

1. PCA: segiin Ramos (2001) un componente
principal es una combinacion lineal de las
variables originales, que sigue la direccion
de maxima variaciéon en los datos y, por
tanto, retiene el maximo de informacion en si
misma. En quimica elimina el ruido, permite
predecir, clasificar o cuantificar una muestra,
no obstante su nivel de confiabilidad depende
directamente de la variabilidad maxima de los
datos originales.

2. PCR: se basa en la descomposicion de la
matriz de datos espectrales mediante un
PCA, por lo que genera un nueva matriz,
con variables ortogonales no correlacionadas
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(PCs); con las cuales desarrolla una regresion
lineal junto con la matriz de datos que
contiene la informacién de referencia. El
inconveniente de este algoritmo es que solo
usa la informacidn espectral para calcular las
nuevas variables.

3. PLS:sediferencia del anterior en que las nuevas
variables ortogonales no solo se calculan
a partir de la matriz de datos espectrales,
sino que considera también la matriz de los
datos de referencia. De este modo, las nuevas
variables (LV, Latent Variables) maximizan
la varianza explicada de la matriz espectral
(X) de forma que sea relevante para predecir
los parametros de la matriz con los datos de
referencia (Y) (Martens & Naes, 1989; Wold
etal., 2001).

4. PLS-DA: se define como una regresion por
minimos cuadrados parciales, pero realizando
un analisis discriminante, el cual se lleva a
cabo con el fin de afinar la separacion entre
grupos de observaciones, obteniendo una
separacion maxima entre las clases; es decir,
no permite otras variables de respuesta que
no sea para la definicién de los grupos de
individuos. Como consecuencia, todas las
variables medidas juegan el mismo papel con
respecto a la asignacion de clase.

El objetivo del articulo es detallar el proceso
y evidenciar la deteccion de mezclas de aceites,
utilizando la espectroscopia NIR como método de
clasificacion y deteccion de mezclas de aceites de
oliva virgenes y de girasol; matrices que tienen una
composicidn quimica similar pero que se puede
cuantificar incluso teniendo diferentes proporciones
de adulteracion.

Ubicacion de la investigacion

Durante cuatro meses, debido a una beca
corta de intercambio docente universitario, el
autor realizé transferencia de conocimientos sobre
el tema de quimiometria, entre la Universidad de
Rovira i Virgili (URV) y la Universidad de Costa
Rica (UCR). La actividad docente-investigativa

significo, el repaso sobre la utilizaciéon de técnicas
estadisticas, las aplicaciones de la calibracién y
analisis univariante y multivariante; asi como el
debido proceso de investigacion y trabajo a nivel
de laboratorio del analisis con técnicas modernas
de andlisis, acompanadas del uso de componentes
principales, sus métodos de clasificacion y
calibrado, entre otros contenidos de optimizacion
experimental.

Especificamente se trabajo en el Laboratorio
de Técnicas Analiticas Avanzadas, del Departamento
de Quimica Analitica y Quimica Organica, ubicado
en la Facultad de Quimica de la URV, ubicada en
Provincia de Tarragona, Espana.

Materiales y métodos

Se trabajo con seis botellas de aceite de oliva
virgen extra de diferentes marcas que se etiquetaron
con letras de la A ala F, para diferenciarlos. Ademas,
se utilizd tres botellas de aceite de girasol, que se
identificaron con los nimeros del 1 al 3, con el
fin caracterizar espectralmente los dos grupos de
estudio. Posteriormente, se realizaron mezclas para
simular adulteraciones para el aceite de oliva, con
el aceite de girasol, en proporciones previamente
establecidas.

En el nivel de trabajo de laboratorio se
utilizaron 200 viales con tapa de 20 mL, balanza
granataria y un vaso de precipitados de 2 L. Se utiliz6
el equipo Mattson 300 espectrometro FTIR (Fourier
transform infrared spectroscopy); asi como equipos
de computo con el software The Unscrambler 9.0.
Finalmente, en el nivel analitico, se sigui6 el método
AOAC-IUPAC, N°969.33.

Se pesaron 10 g de muestra de los aceites
puros (9 en total) y se midieron sus espectros por
cuadruplicado; posteriormente, se prepararon 10
g de mezcla de los aceites, pesando en la balanza
granataria, los equivalentes necesarios de las
mezclas aleatorias entre los aceites de oliva y los
aceites de girasol, para un total de 21 muestras por
el respectivo porcentaje de adulteracion, teniendo
para el estudio un total de 136 determinaciones
realizadas por cuadruplicado.
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Las mezclas preparadas se colocaron en los
viales con los siguientes porcentajes de aceite de
girasol como material adulterante: 0% (muestra
puro de aceite de oliva), 10%, 25%, 50%, 90%, 95%,
98% y 100% (muestra pura de aceite de girasol).

Se dejé a criterio del analista la mezcla
entre las marcas de aceite tanto de girasol (1 a 3)
como los de oliva (A a F), en tanto se asegure la
maxima variabilidad, requisito indispensable para
un analisis quimiométrico posterior. También
se prepararon tres muestras incognitas, cuyo
porcentaje de adulteracion se da bajo el supuesto
de ser desconocido por el analista. Se pretendio
con la investigacién de laboratorio demostrar que

es posible cualificar y cuantificar, esas muestras;
ademas proponer un modelo que también ofreciera
el grado de eficiencia de su clasificacion.

Una vez preparadas todas las muestras se
procedi6 a establecer las condiciones de trabajo en
el espectrometro, segtin Tabla 1.

Consideraciones adicionales:

o Medir todas las muestras con la misma cubeta.

« Si se cambian las condiciones de trabajo,
se tiene que volver a iniciar la corrida. Es
recomendable hacer todas las medidas
un mismo momento, para asegurar la

reproducibilidad del equipo.

Tabla 1. Condiciones de trabajo del espectrometro NIR

Resolution

Sample scans
Background scans
Spectral Range
Starting Wavenumber
Ending Wavenumber
Bench number

Discusion y resultados

Para llevar a cabo el analisis de los espectros
obtenidos por el NIR, es necesario realizar un
pretratamiento espectral, con el fin de homologar
las condiciones reales de analisis; también se
requiere que todos los espectros, se conviertan en
datos numéricos, con un formato especifico para
hacer la estadistica y prediccion de las muestras
preparadas, en un software diferente al del equipo
analitico (NIR).

Antes de guardar los datos (con extension
*.dx) se debe asegurar entonces una correccion de
la linea base, aplicando un “baseline offset”y “linear

16.0 cm-1
32
32
NIR
6200.000 cm-1
9000.000 cm-1
1

baseline correction’, en el software del NIR. Asi todos
los espectros alcanzan el mismo nivel de linea base,
donde se aprecian ademas espectros muy similares
y homogéneos, casi no hay diferencias entre los
de girasol y los de oliva. También, Para eliminar
el ruido, se realiza una correcciéon denominada
“Smoothing”, siguiendo el procedimiento S-Golay,
como suavizado estadistico de los datos (ver
figura 1), y se guardan los datos para utilizarlos
en un analisis quimiométrico posterior el software
Unscrambler 9.0.
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Numero de onda

En dicho programa, se ejecuta un analisis
de componentes principales para establecer con
cuantos componentes es importante realizar el
analisis investigativo y para visualizar de manera
preliminar, la existencia o no de una diferenciacién
entre los grupos de estudio, como por ejemplo
una division por tipos de aceite (ver figura 2). Tal

situacion, permite realizar una caracterizaciéon por
porcentaje, si se mezclan los grupos de estudio en
porcentajes conocidos de composicion y se le pide
al programa que los separe utilizando un PCR. Es
importante destacar en este punto, que de no existir
una separacion clara, no seria posible llevar a cabo
el presente estudio.

Scores
Oliva B
L ]
l:'ll_:.ll G
Girasal 2 I
G:rq.:\l 1 ﬁiﬁ?
— 01 Girasal 3 ;
£ . :
o
o
0,1 4
Cliva F
L]
0,2 - — — -
0.3 ) 2 =01 i &1
PC-1 (B5%:)

Figura 2. Grafico de Scores, donde PC1 y PC2 explican 95% de la variabilidad
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En la figura 2 se aprecia como la segunda
componente principal, separa claramente los grupos
de estudio (tipos de aceites), colocando los aceites
de girasol a la izquierda y los aceites de oliva a
la derecha, mientras que la primer componente
principal separa las muestras segtn la afinidad o
similitud entre si.

Del andlisis quimiométrico, se desprende
que los aceites de girasol 1 y 2 son muy similares
en su composiciéon quimica, pero difieren en
maxima medida con la composicién quimica del
aceite de oliva denominado F. Igualmente podemos
asegurar que los aceites de oliva A, B, C, D, E son
muy similares en su composicién quimica entre
si; en tanto difieren del F debido a una condicion
fisica forzada en la determinacion experimental,

que tiene que ver con el grado de transparencia de
los aceites de oliva. Como el aceite de oliva F, es
menos translucido, eso provoca una afectacion en
la cuantificacion de la absorbancia y por ende una
condiciéon de maxima variabilidad entre el mismo
grupo de aceites, pero aun con tal condicion, el
analisis de componentes no afecta la separacion
entre los dos grupos de estudio.

Una vez asegurada una alta variabilidad,
superior al 95%, explicada con las PC1 y PC2,
para tener una veracidad estadistica como se
aprecia en la figura 3; se realiza un centrado de los
datos, una validacién cruzada y se crean grupos
segun el porcentaje de adulteracién conocido.
Posteriormente, se clasifican las muestras incégnitas
y se predice el porcentaje de adulteracion.

Explained anance

RN S ]
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i
]
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Figura 3. Gréfico de varianza explicada por el grafico de scores

Para realizar un analisis de clasificacién y
ordenar las muestras por clase, utilizando los datos
originales, se crea en la hoja de trabajo del programa,
una nueva columna (variable); en esta columna se
clasificaran los aceites segtin su porcentaje de aceite
de girasol con excepcion de las muestras incognitas,
las cuales seran calculadas por el modelo construido
a partir de los datos practicos de laboratorio, pero
que son conocidos; tal procedimiento es lo que se
conoce como un analisis PLS-DA.

Como se puede apreciar en la figura 4,
las muestras tienden a formar agrupaciones

perpendiculares ala PC1, segtin sea el porcentaje de
adulteracion o mezcla de aceites. También se puede
apreciar que en el caso de las adulteraciones con un
bajo porcentaje de aceite de girasol, tienden a formar
conglomerados, los cuales deberan clarificarse,
en caso de proponer un modelo de prediccién
de muestras que permita una identificacion de
adulteracion de aceites de oliva con bajos contenido
de aceites de girasol.
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Figura 4. PCR obtenido a partir de las mezclas preparadas de aceites

En el software, el PLS-DA tiene que definir
las “Y” como el porcentaje, utilizando la primera
columna como una “clase” diferente; lo cual
permitira que calcule la regresion con la correlacion
ala recta; ademas permitira el calculo del error del
método (RMSEC) entre otros datos utiles. Es muy
importante que el modelo no supere un error mayor
al 5% y para reducirlo es muy recomendable eliminar

PRCICRAT

los “outliers” o puntos que estén fuera del patron
normal de estudio, los cuales experimentalmente
para este caso investigativo no se presentaron.
Finalmente, una vez obtenido el modelo
PLS-DA, con el minimo error, se predicen las tres
muestras incognitas; en la figura 5, se aprecia el
resultado de la cuali-cuantificacion de las muestras

incognitas.

Figura 5. Prediccion de incdgnitas a partir del modelo PLS-DA experimental
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Como se puede apreciar, el modelo construido
calcula la incégnita 1 con un 73,5% de aceite de
oliva y con una desviacién de 6,5%, la incdgnita 2,
con un 84,2 + 6,4% vy la incégnita 3 con un 58,2 +
6,5% de aceite de oliva. Al comparar los datos reales
de las incégnitas, se evidencia que los valores son
sumamente confiables, teniendo en cuenta que la
incdgnita 1 fue adulterada con un 30% de aceite
de girasol, la incégnita 2 un 15% y la incégnita 3
un 40%.

El porcentaje de error promedio de
prediccion calculado para el modelo fue de 2%; sin
embargo, en muestras con adulteracién menores
al 7%, bajo el presente modelo experimental no es
recomendable su determinacién debido a que la
incertidumbre de las determinaciones supera el 6%.

Conclusiones

o La descomposicion de la matriz de datos
espectrales obtenido por el NIR, analizados
como matriz donde se combinan de manera
lineal las variables originales (absorbancia
y nimero de onda), permite obtener datos
que siguen una variaciéon mdxima, que
evidentemente es una variable oculta de
la muestra de estudio, en este caso una
diferenciacion del tipo de aceite.

o Elresultado experimental demuestra que de
manera rapida se puede realizar el analisis de
calidad del producto que esta de venta en el
mercado. Su estudio puede realizarse con el
fin de demostrar si cumple con lo establecido
en la etiqueta; por ende con lo que el cliente
espera del producto y por el cual esta pagando.

»  Sepuede concluir quela técnica de clasificacion
y calibracién quimiométrica PLS-DA, es muy
util cuando existen sustancias interferentes
(aceite de girasol para el presente estudio),
las cuales incluso pueden ser desconocidas
en la muestra a cuantificar y son de dificil
eliminacion.

« En este tipo de técnicas de clasificaciéon y
calibraciones es importante la ausencia del
error sistematico; el calculo de las regresiones

con dicho error, afectan significativamente
la capacidad de prediccion para el modelo
construido.
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