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RESUMEN

Los zumos de fruta son una de las bebidas més consumidas
mundialmente y su produccién esta sujeta a regulaciones euro-
peas. Sin embargo, este alimento es frecuentemente adulterado
mediante la adicciéon de agua, aziicares u otros zumos de frutas
menos costosos. Esta tltima es una de las mas comunes, debido
a la mayor dificultad para ser detectada. Por ello, el presente
estudio tiene como objetivo desarrollar una metodologia basada
en la técnica de Espacio de Cabeza-Cromatografia de Gases-Es-
pectrometria de Movilidad Iénica (HS-GC-IMS) en combinacién
con algoritmos de aprendizaje automatizado o machine learning
(ML) para detectar y cuantificar de forma fiable y automatizada
las adulteraciones en zumos. Para ello, se evaluaron tres tipos
de zumos de frutas 100% exprimidos (pifia, naranja y manzana)
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y se adulteraron con zumo de uva en diferentes porcentajes (5%,
10%, 15%, 20%, 30%, 40% y 50%). Los resultados del analisis
exploratorio revelaron una clara tendencia de agrupaciéon de
las muestras segtn el tipo de zumo analizado. El anélisis su-
pervisado, basado en el desarrollo de modelos de ML para la
deteccion de la adulteracion, obtuvo un rendimiento satisfac-
torio siendo el mejor resultado para las maquinas de vectores
de soporte (SVM) con una accuracy del 95.45% en el conjunto
de validacién. En cuanto a la cuantificacién del porcentaje del
adulterante los mejores resultados se obtuvieron con la regre-
sién de vectores de soporte (SVR) mostrado una R* de 0.987 y
un RMSE de 1.831 para el conjunto de validacién. Ademés, se
ha desarrollado una sencilla aplicacién web en la que se pueden
utilizar los modelos entrenados, por lo que cualquier usuario
puede aplicar el método desarrollado en el laboratorio.

Palabras claves: Zumos de fruta, HS-GC-IMS, Machine Lear-
ning (ML), Adulteracién.

ABSTRACT

Fruit juices are one of the most widely consumed beverages
worldwide and their production is subject to European regula-
tions. However, this food is often adulterated by adding water,
sugars or other less expensive fruit juices. The latter is very com-
mon due to the greater difficulty to be detected. Therefore, the
present study aimed to develop a methodology based on Head-
space-Headspace-Gas Chromatography-lon Mobility Spectrom-
etry (HS-GC-IMS) in combination with machine learning (ML)
algorithms to reliably detect fruit juice adulterations. For this
purpose, three types of 100% squeezed fruit juices (pineapple,
orange and apple) were evaluated and adulterated with grape
juice in different ratios (5%, 10%, 15%, 20%, 30%, 40% and 50%).
The exploratory analysis revealed a clustering trend to classifies
the samples according to the type of juice analyzed. The super-
vised analysis, based on the development of machine learning
models for the detection of adulteration, achieved successful
performance, obtaining the best result for the support vector
machines with an accuracy of 95.45% in the test set. For adulter-
ant quantification the best results were obtained with support
vector regression showing an R? of 0.987 and a RMSE of 1.831
for the test set. In addition, a simple web application has been
developed where the trained models can be used, so any re-
searcher can apply the method to detect this type of adulteration.

Key words: Fruits juices, HS-GC-IMS, Machine Learning (ML),
Adulteration.
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1. INTRODUCCION

La adulteracion de alimentos se trata de una practica fraudulenta, llevada
a cabo por motivos fundamentalmente econémicos, que consiste en una
pérdida de la calidad intencionalmente, ya sea mediante la adicién de una
sustancia ajena o la eliminacién de algunas de las especies quimicas que
este contiene [1]. Esta practica ilegal se trata de uno de los problemas mas
importantes que afronta hoy en dia la industria agroalimentaria, y entre
las adulteraciones alimenticias méds comunes se encuentra los zumos de
fruta [2].

En Espafia existe una estricta regulacién para garantizar la calidad y el ori-
gen en la produccién de zumos, contemplada en el Real Decreto 781/2013
[3]de 11 de octubre, por el que se establecen normas relativas a la elabora-
cién, composicién, etiquetado, presentacién y publicidad de los zumos de
frutas y otros productos similares destinados a la alimentacién humana. La
Directiva 2001/112/CE del Consejo, de 20 de diciembre de 2001, relativa a
los zumos de frutas y otros productos similares destinados a la alimenta-
cion humana, fue incorporada al ordenamiento juridico nacional mediante
el Real Decreto 1050/2003, de 1 de agosto, por el que se aprueba la Re-
glamentacién técnico-sanitaria de zumos de frutas y de otros productos
similares, destinados a la alimentacién humana. Esta Directiva 2001/112/
CE, de 20 de diciembre, ha sido objeto de sucesivas modificaciones, una de
ellas por la Directiva 2009/106/ CE de la Comisién, de 14 de agosto de 2009,
que se dict6 teniendo en cuenta la evolucién de las normas internacionales
pertinentes, en particular, la Norma General del Codex para Zumos (jugos
y regulada en el &mbito europeo por la directiva 2012/12 UE [4]. Ademas,
en estas regulaciones se describen varias categorias dentro de los zumos,
asi como productos similares. De esta forma, se encuentran: I) Zumo de
fruta, que proviene 100% del exprimido de frutas sanas y maduras donde
la adiccién de aztcares esta prohibida; II) Zumo concentrado, es el produc-
to obtenido a partir del zumo por eliminacién del agua; I1I) Zumo de fruta
a partir de concentrado, es el producto obtenido al reconstituir un zumo
concentrado con la adiccién de agua; y IV) Néctar de fruta, son zumos, pu-
rés o concentrados de frutas, a los que se afiade agua y, los tinicos donde la
adiccién de aztdcares y/o miel estd permitido. Aquello que no esté englo-
bado en estas categorias se consideraran bebidas de frutas.
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A pesar de las normativas, estos productos siempre han sido objeto de
adulteracién en el mercado, de hecho, ha sido reportado como uno de los
7 alimentos mas comunes de adulteracién entre 1980 y 2010 [5]. Entre las
adulteraciones mas frecuentemente empleadas se encuentra la diluciéon
con agua, la adicciéon de edulcorantes artificiales o la adiccién de zumos
de fruta menos costosos [6]. Esta tltima es muy popular debido a la ma-
yor dificultad para ser detectada [7]. Es importante tener en cuenta que
adicionar otros zumos de fruta y no informar al consumidor supone un
riesgo adicional pudiendo producirle reacciones alérgicas [8]. Es por ello
que, ademads de ser un fraude alimentario para obtener beneficios econé-
micos, esta practica podria afectar a la salud del consumidor [9]. Ademas,
las formas de adulterar cada vez son mas sutiles. Por todo esto, se hace
necesario disponer de técnicas y metodologias analiticas adecuadas que
permitan caracterizar y garantizar la calidad de los productos en funcién
de su origen y tipo.

Las técnicas que se han empleado para la caracterizacién de zumos son
muy diversas y estas incluyen, andlisis fisicoquimicos [10,11], técnicas
isotépicas y elementales [12-14], basadas en ADN [15,16] de separacion
[7,17-20] y espectroscopicas [6,8,21-23]. De todas ellas, actualmente la cro-
matografia tanto liquida como gaseosa es la metodologia més utilizada [24].
Sin embargo, estas técnicas requieren el uso de disolventes, preparacién de
la muestra, largos tiempos de analisis y personal altamente cualificado. Por
este motivo, se necesita disponer de técnicas analiticas rdpidas entre las
que destacan las denominadas narices electrénicas (e-Nose).

Técnicas como la cromatografia de gases-espectrometria de movilidad i6-
nica (GC-IMS) se utilizan cada vez mas en el fraude alimentario y pueden
emplearse como nariz electrénica. La GC-IMS suele ir acoplada a técnicas
de espacio de cabeza, (HS-GC-IMS) y el andlisis estd relacionado principal-
mente con los compuestos organicos volatiles presentes en las muestras.
Ademas, tienen limites de deteccién muy bajos, en su mayoria en el rango
de ppb [25]. Otra ventaja importante es la capacidad de analizar en tiempo
real, lo que resulta muy util para el control rutinario del fraude alimenta-
rio. Aunque estas técnicas se han utilizado en muchos campos diferentes
[25-27] han demostrado ser muy prometedoras en la caracterizacién y el
control de calidad de alimentos como la miel [28,29], el café [30] o el aceite
[31-33]. Sin embargo, segun la literatura existente, nunca se ha aplicado al
anélisis de muestras de zumos.
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Por otra parte, la mayoria de los métodos analiticos se basan en la
identificacién de uno o varios compuestos individuales que son usados
como biomarcadores para detectar el adulterante o la autenticidad
del zumo, por lo que son faciles de eludir y, por tanto, cada vez menos
exitosas. El hecho de centrarse en unos compuestos diana, a pesar de que
las técnicas analiticas proporcionan una gran cantidad de informacién, se
debe fundamentalmente a la complejidad en el tratamiento de datos y en
la interpretacién de los mismos para extraer la informacién mas relevante.
Sin embargo, en la actualidad, debido al auge de metodologias basadas en
el aprendizaje automatizado o machine learning (ML), las técnicas de per-
files globales se estan volviendo cada vez mas populares para desarrollar
métodos de cribado rapido [9].

En base a todo lo anterior, el objetivo de este estudio es desarrollar una
metodologia para la deteccién y cuantificaciéon de la adulteracion de dife-
rentes zumos de fruta (naranja, pifia y manzana) con otro de menor coste
(uva) utilizando HS-GC-IMS en combinacién con distintos algoritmos de
ML. Entre dichos algoritmos se encuentran los modelos de bosque aleato-
rio (RF), las maquinas de vector de soporte (SVM), el analisis discriminante
lineal (LDA) y la regresién de minimos cuadrados parciales (PLS).

2. MATERIALES Y METODOS

2.1. Muestras

Se seleccionaron cuatro tipos de zumos de frutas 100% (manzana, pifia, na-
ranja y uva) de diferentes proveedores de Espafa. De cada tipo de zumo,
se eligieron un minimo de tres marcas distintas y de cada una de ellas
diversos lotes con el fin de aumentar la heterogeneidad dentro de cada
tipo de zumo. De esta forma, las muestras se etiquetaron de acuerdo con
el siguiente c6digo de caracter: “A_BB_C” dénde “A” hace referencia al
tipo de zumo: “M” (manzana), “P” (piha), “N” (naranja) y, “U” (Uva), “BB”
indica la marca y “C” el ntimero de lote (1, 2 o 3). Ademads, cada una de
ellas se analiz6 por duplicado quedando etiquetado como “R1” o “R2”. Asi,
la etiqueta correspondiente al segundo lote de un zumo de manzana de la
marca “HC” serfa “M_HC_2_R1” para la primera réplica y “M_HC_2_R2”
para la segunda. El nimero de muestras total ascendié a 76 con un minimo
de 18 muestras por cada tipo de zumo.
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2.2. Adulteracion

El zumo de uva se seleccioné como adulterante dado que su bajo coste, en
comparacioén con el resto de los zumos, lo hace ideal para este tipo de prac-
ticas fraudulentas. Con el objetivo de cubrir la mayor heterogeneidad posi-
ble en el proceso de adulteracidon, se crearon dos matrices madres de cada
tipo de zumo. Dicha matriz madre consisti6 en mezclar de forma equilibra-
da (mismo volumen) una muestra de cada una de las marcas de cada tipo
de zumo. Posteriormente, para simular las adulteraciones se mezcl6 la ma-
triz madre de cada tipo de zumo de fruta puro (pifia, manzana y naranja)
con el correspondiente volumen de la matriz madre del adulterante (uva).
Asi, de cada tipo de zumo se obtuvieron 2 muestras diferentes que fueron
adulteradas a distintos porcentajes (en volumen) comprendidos en el ran-
go de 5-50% (5%, 10%, 15%, 20%, 30%, 40% y 50%). Ademads, se analizaron
las muestras madres puras (0% de adulteracién). Finalmente, el nimero de
muestras analizadas fue de 96 correspondiente a 3 tipos de zumos x 2 Ma-
trices Madres x 8 Porcentajes de adulteracion (de 0 a 50%) x 2 réplicas. Las
muestras fueron etiquetadas con el siguiente c6digo de caracter: “AB_C”,
donde “A” hace referencia al tipo de matriz madre utilizada (“P” para pifia,
“N” para naranja y “M” para manzana), “B” indica la matriz madre emplea-
da (1 02)y“C” el porcentaje de adulteracion (0, 5, 10, 15, 20, 30, 40 y 50). Al
final de dicho cédigo se afiade “R1” para indicar la primera réplica y “R2”
para la segunda. Por tanto, la primera matriz madre de pifia adulterada
al 10% quedaria etiquetada como “P1_10_R1” para la primera réplica y
“P1_10_R2” para la segunda.

2.3. Espacio de Cabeza-Cromatografia de Gases-Espectrometria de
Movilidad Iénica (HS- GC-IMS)

El andlisis de las muestras se realiz6 mediante el equipo HS-GC-IMS con-
cretamente el modelo Flavour Spec (GAS, Dortmund, Alemania). Este equi-
po cuenta con un sistema de creacién de espacio de cabeza (HS) seguido de
una columna de cromatografia de gases (GC) y un detector de espectrome-
tria de movilidad iénica (IMS). Las condiciones utilizadas para el analisis
de las muestras quedan recogidas en la Tabla 1, siendo el tiempo total de
andlisis de 20 minutos por muestra. Una vez analizadas todas las muestras,
se obtuvo el espectro de suma de movilidad iénica (IMSS) que consiste en
la suma de todas las intensidades en funcion de los tiempos de retenciéon
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procedentes del IMS, quedando anulada la informacién procedente de la
separacién cromatografica [30,33]. El IMSS fue reducido a aquellas zonas
donde aparecian sefiales caracteristicas de los compuestos volatiles de las
muestras analizadas. De esta forma, se obtuvieron un total de 882 tiempos
de deriva que van desde el 1.020 hasta el 1.90 (relativo al RIP).

2.4. Analisis de datos

Los IMSS en bruto se almacenaron en matrices D_ , donde n denota el na-
mero de muestras y m el nimero de variables. Por lo tanto, para el analisis
de los datos se utiliz6 una matriz D, ... (172 muestras y 882 tiempos de
derivas). Todos los anélisis se realizaron con el software RStudio versiéon
4.0.2 (RStudio Team 2021, Boston, MA, USA). Se utiliz6 el paquete mclust
[34] para realizar el model-based clustering y el paquete ggplot2 [35] para las
representaciones graficas. El entrenamiento de los modelos se realiz6 con
el paquete caret [36] y el desarrollo de la aplicacion se realizé mediante
shiny [37].

3. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1. Analisis exploratorio

El objetivo de esta primera parte del estudio fue observar si existe una
tendencia de agrupacion de las muestras en funcién del tipo de zumos, es
decir, una diferencia espectral basada en el perfil aromatico de cada tipo
de muestra. Para ello, se utilizaron todas las muestras de zumo no adulte-
radas y se comprob6 mediante una técnica no supervisada conocida como
model-based clustering. Esta técnica permite encontrar patrones en los datos
usando modelos de mezcla gaussiana. En este tipo de algoritmo, el nt-
mero de grupos (k) debe ser previamente determinado por el analista. En
este caso, se tomo el valor de k=4 debido precisamente a la existencia de
4 tipos de zumos y el resultado queda recogido en la Figura 1. En esta se
representa las observaciones en funcién de las dos primeras componentes
principales (PC1 y PC2) obtenidas del analisis de componentes principales
(PCA), ademas la forma y el color se da en funcién del grupo obtenido por
el model-based clustering cuyos centroides se resaltan con un mayor tamafio.

Como se puede observar todas las muestras de zumo de uvas se encuen-
tran en el mismo grupo (claster verde oscuro, simbolo “+”). Ademas, si se
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observa la informacién proporcionada por la PCA, estas muestras poseen
altos valores en la PC1 y esto sirve para diferenciarlas del resto. También,
se observa que las muestras de zumo de uva de la marca “HC” son mas
distintas a la marca “CA” y “GR” que se encuentran a una menor distancia
entre ellas. Es muy importante, diferenciar el zumo de uva del resto, dado
que este es el utilizado como adulterante. Por tanto, se ve claramente una
tendencia de agrupacién en funcién del tipo de zumo y en menor medida
de la marca. Por otro lado, las muestras de zumo de pifia forman un tnico
claster (coloreado de verde claro, simbolo “-”), y se pueden diferenciar en
funcién de las dos primeras PCs. Centrandose en las muestras de zumo de
manzana se observan que todas ellas estan dentro del claster rojo (simbolo
“m”). Sin embargo, en este mismo claster se encuentran algunas muestras
de zumo de naranja, concretamente de la marca “ZS”. Por dltimo, el resto
de muestras de zumo de naranja se encuentran en el claster naranja (sim-
bolo “A”).

Por tanto, existe una diferencia en el perfil aromético de los distintos tipos
de zumos y, el IMSS esta claramente influenciado, en primer lugar, por el
tipo de zumo de fruta y, en segundo lugar, por la marca utilizada. En gene-
ral, el model-based clustering permiti6 distinguir casi perfectamente el tipo
de zumo analizado independientemente de la marca o la muestra utilizada.

3.2. Analisis supervisado para la deteccién del adulterante

Una vez que se ha comprobado la tendencia de agrupacién de las muestras
en funcién del tipo de fruta, se procedi6 a estudiar la capacidad de la técni-
ca HS-GC-IMS en combinacién con modelos supervisados para obtener un
método que permita la correcta identificacion del tipo de zumo, asi como
la deteccién de posibles adulterantes. Es por ello, que en este caso ademas
de utilizar los IMSS de las muestras procedente de los distintos tipos de zu-
mos de fruta (naranja, pifia, manzana y uva) usadas en el analisis explora-
torio, se obtuvieron los IMSS de las muestras madres de cada tipo de zumo
adulteradas a distintos porcentajes (5%, 10%, 15%, 20%, 30%, 40% y 50%).
Por lo tanto, la matriz de datos obtenida para este andlisis es D, ... Para
los métodos supervisados, se establecieron un total de 4 grupos a priori en
funcién del tipo de zumo empleado (“Pifia”, “Manzana” y “Naranja”) y de
la presencia de adulteraciéon (“Adulterado”). En este dltimo, se incluyen
las muestras adulteradas procedentes de todos los zumos a los distintos
porcentajes, asi como las muestras de zumo de uvas pura ya que es el adul-
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terante utilizado. Para resolver este problema se han evaluado distintos
algoritmos entre ellos, técnicas paramétricas como el analisis discriminante
lineal (LDA) y no paramétrica como bosque aleatorio (RF) y las maquinas
de vectores de soporte (SVM). Todos los algoritmos se han ajustado con un
conjunto de entrenamiento constituido por el 75% de las muestras y, el 25%
restante constituyen el conjunto de validacién que es usado para evaluar
el rendimiento del modelo. Ademas, se aseguré que ambos conjuntos estu-
vieran balanceados y, formados por muestras de todos los tipos de zumos,
asi como de todos los porcentajes de adulteracién. En la Tabla 2 se recoge
un resumen de la accuracy obtenida para cada uno de los modelos entre-
nados. Como se puede observar el mejor rendimiento se obtiene para el
modelo SVM con una accuracy del 100% en el conjunto de entrenamiento y
del 95.45% en el conjunto de validacién. Por tanto, este modelo tinicamente
clasificé incorrectamente 2 observaciones como adulteradas, cuando real-
mente pertenecia a un zumo de manzana puro. El segundo mejor modelo
fue el LDA que mostré una accuracy del 100% y 93.18% para el conjunto
de entrenamiento y validacién respectivamente. En este tltimo se clasifica-
ron incorrectamente 3 observaciones, dos de ellas se trataban de un zumo
de naranja y manzana puro predicho como adulterado, y la otra era una
muestra de pifia adulterada al 20% que se predijo como manzana pura. Por
altimo, el modelo RF obtuvo un rendimiento mas bajo siendo del 90.91%
para el conjunto de validacién.

3.3. Analisis supervisado para la cuantificacion del adulterante

Una vez obtenido un modelo capaz de detectar la presencia de adultera-
cion, la siguiente tarea es determinar la cantidad de adulterante utilizada.
Para ello, se llevé a cabo una regresion global, con el fin de evaluar la po-
sibilidad de detectar el porcentaje de adulterante independientemente del
tipo de zumo. El conjunto de datos utilizado consistié en 96 muestras, es
decir, 32 de cada tipo de zumo, donde se incluyen los distintos porcentajes
de adulteracién (5%, 10%, 15%, 20%, 30%, 40% y 50%), asi como las mues-
tras sin adulterar (0%). Los datos se dividieron de forma balanceada en un
conjunto de entrenamiento y validacion, constituido por el 80% y el 20% de
las muestras, respectivamente. El conjunto de validacién contenia un total
de 24 muestras, una por cada nivel de adulteracién y tipo de zumo. Las
distintas técnicas de regresién evaluadas fueron: la regresién por minimos
cuadrados parciales (PLS), la regresién basada en maquinas de vector de
soporte (SVR) y la regresién por bosque aleatorio.
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Antes de aplicar dichos algoritmos, fue necesario realizar un tratamiento
previo de seleccién de variables. El objetivo es reducir el nimero de va-
riables y seleccionar s6lo aquellas que estén relacionadas con la respuesta
(porcentaje de adulteracion). De este modo, se eliminaron los tiempos de
deriva que generan ruido en los modelos de regresién, consiguiendo mejo-
rar el rendimiento de los mismos. Para ello, se utiliz6 el algoritmo Boruta
sobre el conjunto de entrenamiento, el cual selecciono 53 variables. El resto
de ellas (828 tiempos de deriva) se eliminaron tanto del conjunto de entre-
namiento como del de validacién. Una vez realizado esto, se entrenaron
los modelos de regresiéon y un resumen del rendimiento de los mismo se
encuentra en la Tabla 3. Como se puede observar el mejor resultado se ob-
tuvo para SVR, con un error cuadratico medio (RMSE) de 1.374 y una R* de
0.996 para el conjunto de entrenamiento mientras que para el conjunto de
validacién el RMSE fue de 1.831 y la R? de 0.987. En base a los resultados,
este modelo permite cuantificar el porcentaje de adulteraciéon de una forma
bastante precisa. Sin embargo, tanto RF como PLS obtienen un RMSE de-
masiado alto (superior a 6) por lo que no son modelos tan exactos para la
cuantificacién del adulterante.

3.4. Desarrollo de la aplicacion

Los modelos de ML en combinacién con el IMSS han obtenido un exce-
lente rendimiento para la deteccién de adulteraciones en zumo de frutas,
asi como para la cuantificacién del mismo. Por este motivo, se ha creado
una sencilla aplicacién que contiene los modelos basados en SVM lo que
permite compartir el algoritmo y facilitar la identificacién de las adultera-
ciones al resto de usuarios. Esto es muy importante ya que generalmente
las muestras deben ser analizadas por GC-MS y la presencia de adulterante
se determina por la identificaciéon individual de determinados compuestos
dianas, con esta simple aplicacion se ahorraria tiempo y costes, y se puede
acceder en el siguiente enlace:

https:/ /joseluispecalle.shinyapps.io/ Almendralejo_APP/

Esta aplicacién es un prototipo y realiza automaticamente la prediccion
mediante el modelo SVM para la deteccién del adulterante y SVR para la
cuantificacién del mismo. Por tanto, para su uso, s6lo es necesario cargar el
archivo Excel con el espectro (IMSS) obtenido del analisis de las muestras
por HS-GC-IMS. Ademas, se ha introducido un archivo de ejemplo (des-
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cargar clicando en el botén “Download”) que puede utilizarse para realizar
la prediccion.

Aunque es una aplicacién muy sencilla, permite compartir los algoritmos
creados y facilitar el andlisis de las muestras de zumos a otros usuarios.
Cabe destacar que tanto la aplicacién como el modelo pueden actualizarse
con el andlisis de mas muestra ya que son modelos de aprendizaje, lo que a
su vez puede llevar a una mejora en la prediccién al abarcar mayor hetero-
geneidad. De este modo, la base de datos se ira ampliando progresivamen-
te y abarcara mas situaciones de adulteracién, satisfaciendo de este modo
las actuales demandas de la industria agroalimentaria.

4. CONCLUSIONES

Se ha demostrado el potencial de HS-GC-IMS en combinacién con algorit-
mos de ML para la deteccién y cuantificaciéon de adulteraciones con zumo
de uva en otros tipos de zumos (naranja, manzana y pifia). Los modelos
basados en SVM han obtenido los mejores resultados, con una accuracy
del 95.45% en el conjunto de validacién para la deteccién del adulterante,
y una R? de 0.987 y un RMSE de 1.831 para la cuantificaciéon del mismo.
Ademas, el model-based clustering revel6 que el tipo de zumo de fruta anali-
zado afecta en gran medida al IMSS, y en menor medida la marca utilizada.
Cabe destacar que la técnica HS-GC-IMS ofrece varias ventajas frente a los
métodos tradicionales, como el corto tiempo de analisis, el bajo coste, la
simplicidad y el hecho de ser respetuosa con el medio ambiente. Ademas,
se trata de una técnica de facil portabilidad, permitiendo el analisis in situ
en la industria alimentaria, lo que supone una ventaja muy importante, ya
que permite una menor manipulacién de la muestra y facilita la toma de
decisiones lo antes posible. Destacar que este es el primer estudio en el ana-
lisis de zumos utilizando H5-GC-IMS y proporciona un punto de partida
en este campo de investigacion.
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FIGURAS Y TABLAS

Tabla 1. Condiciones utilizadas para el andlisis de las muestras mediante
HS-GC-IMS.

Variable Valor
Volumen de muestra (pL) 750
Tiempo de incubacién (min) 5
HS Temperatura de incubacién (°C) 46.3
Velocidad de agitacién (rpm) 750
Volumen de inyeccién (uL) 100
Velocidad de llenado de jeringa (nL/s) 900
Temperatura de jeringa (°C) 51.3
Tiempo de lavado (min) 5
Velocidad de inyecciéon (uL/s) 850
EPC1 (mL/min) 250
2 mL/min (t= 0 min), 10 mL
GCIMS EPC2 (mL/min) min ({=5 mi(n), 25 mIz /min (t/=
10 min)
Temperatura del sistema (°C) 45
Temperatura de columna (°C) 55
Temperatura del tubo de deriva (°C) 80
Tiempo total de analisis (min) 20




—— Centro universitario Santa Ana

COMUNICACIONES

Figura 1. Resultado obtenido tras el analisis por model-based clustering con
4 cluster de los IMSS de todas las muestras de zumos puros (D, ). Las
observaciones se representan usando las dos componentes principales y
los colores y formas son dados en funcién del grupo resultante de aplicar
model-based clustering.

Tabla 2. Resultados obtenidos para cada modelo de clasificacién aplicado
en la detecciéon del adulterante utilizando los IMSS de todas las muestras

analizadas (D,,, .,)-

Model Hiverpardmetro Accuracy CONJUNTO | Accuracy CONJUNTO
odelo PErparametros | py ENTRENAMIENTO de validacion
LDA - 100% 100%
C=283 o o
SVM Y = 0.022 100% 100%
mtry =23 o o
RF ntrea = 500 100% 97.67%
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Tabla 3. Resultados obtenidos para cada modelo de regresién aplicado en
la cuantificacion del adulterante global utilizando los 53 tiempos de deri-

vas seleccionado de todas las muestras de zumo adulterado (D

96x53) :

< Rendimiento conjunto | Rendimiento conjunto

Modelo | HyperparAmetROS de entrenamiento de validacién

PLS 10 componentes RMSE = 5.961 RMSE = 8.531
principales R? =0.809 R?=0.711

SVR C=11.31 RMSE =1.374 RMSE =1.831
Y =0.0883 R?*=0.996 R?*=0.987

_ RMSE = 3.784 RMSE = 6.003
RE miry =3 R? = 0.962 R?=0.813
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