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Resumen

En el andlisis de alimentos se emplean numerosas técnicas analiticas instrumentales que proporcio-
nan gran cantidad de datos. El empleo del analisis multivariante permite extraer la informacién mas
importante de estos datos de forma eficiente. La clasificacién supervisada se utiliza principalmente
para construir reglas de clasificacion para un nimero de subgrupos conocidos. Las nuevas muestras
desconocidas son entonces asignadas al subgrupo mas probable basado en estas reglas. El presen-
te trabajo tuvo como obijetivo la aplicacién de dos técnicas de clasificacién supervisada, andlisis de
clases por modelaciéon suave independiente (SIMCA) y el analisis discriminante por minimos cuadra-
dos parciales (PLS-DA) a datos de cromatografia de gases y acidez para 52 muestras de rones
afiejos cubanos, para lograr la clasificacién de los rones afiejos oscuros entre varios afiejos analiza-
dos en el Centro de Referencia de Alcoholes y Bebidas (CERALBE) del Instituto Cubano de Investiga-
ciones de los Derivados de la Cafa de AzUcar (ICIDCA). Se utilizé el programa UNSCRAMBLER v. 8.0
(CAMO AS, N-7401). Elresultado mas relevante obtenido es que el 100% de las muestras de afiejos
oscuros fue bien clasificado por el SIMCA Yy por el PLS-DA. De igual forma, se analizan las ventajas y
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INTRODUCCION

En el analisis de alimentos el empleo de la quimiometria
permite extraer la mayor cantidad de informacién de los datos
de forma eficiente, especialmente cuando se emplean
técnicas analiticas que producen grandes cantidades de
datos, como la cromatografia de gases y la espectroscopia
[1] [2]. En la autentificacion de alimentos se hace uso de
estas técnicas con el objetivo de reconocer marcas, origen
de los alimentos se variedad botanica o especie animal [3].

Entre los estudios realizados relacionados con la
clasificacién multivariante se pueden citar las investigaciones
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desventajas de ambos métodos, asi como la utilizacién futura de estos modelos en la industria.

Palabras claves: Clasificacion multivariada, quimiometria cromatografia, ron afiejo

de Giovanetti [4] y colaboradores que diferenciaron los jugos
de dos variedades de manzanas, Fujiy Gala, que presentan
un patrén quimico que puede ser utilizado para esta
clasificacion. Ellos emplearon analisis de componentes
principales (PCA) y modelacién suave independiente de
analisis de clases (SIMCA) para el analisis exploratorio y
clasificatorio, obteniendo un 88 % y 64 % respectivamente
como pertenecientes ambas a un dominio mixto.

Para determinar la composicién de la fraccion volatil de
muestras de vinos blancos, de varias marcas espafiolas con
certificados de origen (Rueda, Ribeiro, Penedés y Condado
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de Huelva), Jurado y colaboradores [5] emplearon la
microextraccion en fase sélida de espacio de superior de
cromatografia de gases. Se aplicé el analisis de componentes
principales (PCA) y andlisis discriminante lineal (LDA), y
redes neuronales como herramientas quimiométricas para
realizar los estudios de reconocimiento de patrones. Se
obtuvo el reconocimiento de las diferencias de los vinos
certificados antes mencionados.

Con relacion a los destilados de la cafia de azulcar,
Patterson P. de Souza y colaboradores, estudiaron muestras
de cachaza y ron, destilados de la cafia de azlcar de
composicién similar y cuya diferenciacién esta sujeta a
disputas comerciales y retos analiticos, mediante masas
conionizacién negativa por electroatomizacion. Se detectaron
diferencias marcadas en los espectros y es posible encontrar
juegos de iones para cada tipo de bebida, mediante la
aplicacion de PCA y analisis de cluster jerarquico [6].
Después de estudiar el aguardiente de Cocuy de penca que
es una bebida espiritosa muy popular en la regiéon nordeste
de Venezuela, Hernandez Caraballo y colaboradores [7]
determinaron concentraciones de cobre, cinc y hierro
mediante espectroscopia de absorcion atémica, que son
marcadores de la produccién ilegal de esta bebida. Se
realizaron analisis discriminantes lineales y cuadraticos, asi
como trabajos con redes neuronales artificiales donde estas
Ultimas dieron el mejor intervalo de prediccion para la
clasificacion de las distintas bebidas de acuerdo con las
concentraciones de dichos elementos. Posteriormente [8]
utilizaron una red neuronal artificial de base radial para la
discriminacién de especimenes del aguardiente de Cocuy
de penca y se logra obtener una red con muy buenas
cualidades predictivas del 90 % para discriminar entre la
produccion legal y la ilegal de esta bebida.

El analisis de componentes principales (PCA) es un
método estadistico multivariante de simplificacién o reduccion
de la dimensién de una tabla de casos variables con datos
cuantitativos, para obtener otra de menor nimero de variables,
combinacién lineal de las primitivas, que se denominan
componentes principales o factores, cuya posterior
interpretacion permitird un analisis mas simple del problema
estudiado. El PCA se considera una técnica exploratoria y
de pretratamiento de los datos (reduccion de dimensiones),
como paso previo a la obtencion del modelo de calibracion o
clasificacion.

La clasificacion o andlisis clasificatorio puede catalogarse
como un método predictivo y utilizarse para determinar el
origen geografico de una materia prima, a partir de niveles
de alguna impureza o para aceptar o rechazar un producto
dependiendo de su calidad, en la misma se construyen
modelos capaces de pronosticar la pertenencia de un objeto
a una categoria sobre la base de las caracteristicas del
objeto. La matriz de datos contiene al menos una variable
de categoria, que indica la categoria a la que pertenece cada
objeto y que constituye la respuesta o variable que se quiere

predecir, y una 0 mas variables de escala que describen
otras tantas caracteristicas de los objetos y que se utilizan
como variables predictoras.

El método SIMCA se basa en hacer modelos de
componentes principales para cada clase en el conjunto de
entrenamiento; posteriormente las muestras desconocidas
se comparan con los modelos de clases desarrollados y
son asignadas a las clases de acuerdo con su analogia con
las muestras de entrenamiento.

El PLS-DA es un método de clasificacién basado en
modelar las diferencias entre varias clases con minimos
cuadrados parciales, a diferencia del SIMCA. Si solo hay
dos clases a separar, el modelo de minimos cuadrados
parciales usa una variable respuesta (Y), la cual codifica
como miembro de clase, de la siguiente forma: -1 para
miembros de una clase y +1 para miembros de la otra. Se
utiliza entonces el algoritmo PLS1 (Minimos cuadrados
parciales).

Otros autores que han trabajado en bebidas destiladas
son Lachenmeier y colaboradores, quienes han probado la
deteccion de vodkas adulterados a partir de mediciones de
conductividad [15], en tequilas y su control de calidad [16],
la adulteracion en vodka y rones [17], [18]. Estos trabajos
representan un indicio fundamentado de que la investigacion
presentada en el articulo tiene realmente un futuro de
aplicabilidad en la industria del ron en Cuba. En Cuba el
doctor Pino [19] ha trabajado en la caracterizacion de rones
afiejos por cromatografia de gases y microextraccién en fase
sélida planteando que el uso de solamente 15 compuestos
volatiles permite la separacion entre rones de 3y 7 afios de
afiejamiento lo que también sefiala la posibilidad real de llegar
a establecer un modelo que permita la clasificacion
multivariante de rones cubanos.

Con los rones cubanos se han hecho algunos intentos
para lograr la determinacion de su autenticidad o al menos
algun tipo de clasificacion entre marcas o tipos [1], [2], pero
no se tiene un analisis de métodos de clasificacion aplicables
a afiejos cubanos. Es por eso que el presente trabajo tiene
como objetivo lograr la discriminacién de los afiejos oscuros
de otros tipos de afiejos mediante la aplicacion de dos
técnicas de reconocimiento supervisado de patrones
ampliamente discutidas en la literatura [9], [10], SIMCA Yy el
PLS-DA a datos de cromatografia de gases y acidez.

MATERIALES Y METODOS

Las muestras utilizadas fueron de dos tipos: rones afiejos
y afiejos extra. Estas son muestras comerciales colectadas
en tiendas durante el periodo 2006-2008 y proceden de
diferentes productores del pais.

Se determinaron las concentraciones de acetaldehido,
acetato de etilo, metanol, propanol, isobutanol, alcohol
isoamilico, acetal, 1-butanol, 2-metil- 1- butanol determinados
por cromatografia de gases [11], acidez [12], y porciento
alcohdlico v/v [13], las dos primeras expresadas en g/100 L
de alcohol absoluto, de 52 muestras confidenciales obtenidos
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en CERALBE (Centro de Referencia de Alcoholes y Bebidas).
Se empled el programa Unscrambler v. 8.0 (CAMO AS,
N-7401. Trondheim, Noruega) [9].

Se aplicé ademas el andlisis de componentes principales
(PCA) como técnica exploratoria y de pretratamiento de los
datos y paso previo a la obtencion del modelo de clasificacion.

El PLS-DA es un método de clasificacion que permite
modelar las diferencias entre varias clases con minimos
cuadrados parciales, a diferencia del SIMCA. Si solo hay
dos clases a separar, el modelo de minimos cuadrados
parciales usa una variable respuesta (Y), la cual codifica
como miembro de clase, de la siguiente forma: -1 para
miembros de una clase y +1 para miembros de la otra. Se
utiliza entonces el algoritmo PLS1 (Minimos cuadrados
parciales).

Para la clasificacion multivariada en el trabajo se emplearon
los métodos SIMCA y PLS-DA. Las variables utilizadas para
ambos métodos fueron las concentraciones de los
componentes mayoritarios, grado alcohdlico y acidez, y se
analizaron 44 muestras en total, 22 muestras de cada clase
(rones afiejos y afiejos extra), en la construccion de los
modelos y 8 para la validacion o clasificacion. No es posible
ofrecer los datos analiticos debido a la confidencialidad de
la informacion. La leyenda de los datos tendra la letra de la
clase y después el nimero correspondiente (Ej.: 020 0 Al).
Los conjuntos de datos se muestra en la tabla 1:

Tabla 1

Conjuntos muestras de entrenamiento y validacién

Conjunto muestras de entrenamiento Co_njunt_q muestras de
validacién

Rones afiejos (A) Afiejos extra (O) Afiejos Afiejos

extra

1,2,4,5,6,7, 9, |1,2,3,45,6,7,8,13,8,16, |11, 19, 23,

10, 11,12, 13, 14, 9,10, 12, 13, 14, 24. 25.

15, 17,18, 19, 20, | 15, 16, 17, 18, 20,

21, 22, 23, 25, 26. | 21, 22, 24, 26.

Total 22 Total 22 Total 4 Total 4

Clasificacion SIMCA: Se crearon los modelos PCA con
el conjunto de entrenamiento para cada clase empleando la
validacion cruzada y pesos unitarios para las variables pues
se obtuvo una mejor clasificacién con estas condiciones.

Clasificacion PLS-DA: Se corrié un modelo de regresion,
PSL 1, con unavariable indicadora (Y) que tiene valor 1 para
la clase oscuro y valor O para los que no son oscuros,
empleando la validacion cruzada y pesos unitarios para las
variables. Posteriormente se realiza la prediccion del conjunto
de prueba con el modelo creado. Estimada la Y se puede
predecir la pertenencia a las clases a partir de las variables
X que describen las muestras. Este modelo se interpreta
observando el grafico "estimados” contra "medidos" parala
variable Y indicadora de clase:

Y > 0,5 que significa "cercano a 1" puede decirse

estimada

gue es "miembro de la clase afiejos extra".

Y .. <0,5 que significa "cercano a 0" puede decirse
estimada

que es "no miembro de la clase afiejos extra o lo que es
igual miembro de la clase afiejos [9].

RESULTADOS Y DISCUSION

Analisis exploratorio

Del PCA realizado a los 44 datos del conjunto de
entrenamiento, que se muestra en la figura 1, se observa
cémo hay dos grupos perfectamente separados donde se
encuentran agrupadas las muestras de cada clase, o sea,
rones afiejos y afiejos extra; el componente 1 explica el
87 % de la varianza y el componente 2 el 9 %, siendo el
componente 1 el que indica el tipo de afiejo. Este resultado
es muy util pues anticipa que la clasificacion tiene grandes
posibilidades de éxito. Con respecto a las variables o cargas
(loadings) puede verse en la figura 2 como todas las variables
son significativas para el analisis y la mas cercana al origen
es el grado alcohdlico que si se desea puede extraerse del
andlisis, esto puede afirmarse ya que la elipse mas externa
muestra un 100 % de varianza explicada y la interna solo el
50 %, o sea, si esta por debajo de la segunda elipse y
cercano al origen, apenas tiene significacion ya que explicaria
muy poco de la varianza. El grado alcohdlico de los afiejos
oscila entre 39 y 40 (% v/v), es decir, varia muy poco a
diferencia de las otras variables utilizadas en el estudio.
El resto de las variables tienen un alto nivel de significacion
en el estudio realizado.
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Fig. 1 Analisis de componentes principales para los 44 datos
utilizados en el conjunto de entrenamiento
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Como el grado alcohdlico no resulté significativo para el
analisis en el conjunto de entrenamiento, se eliminé en el
procesamiento y los modelos se crearon con solo 7 variables
tanto para rones afiejos como para afiejos extra.

Clasificacion por el método SIMCA

Los modelos de clasificacion tuvieron las caracteristicas
siguientes:

Para los rones afiejos

Método de calibracién: PCA
Método de validacion:
Validaciéon cruzada

Tamario del modelo:Completo
NUmero de PC calculados: 4

Numero de PC sugeridos: 3
En los rones afejos extra el modelo PCA se explica al
93 % de varianza con dos componentes, mientras que para
los afiejos con dos componentes se explica al 91 %, estos
resultados avalan la calidad de los modelos creados.

En la validacién o prediccién se obtuvo una clasificacién
correcta en el 100 % de las muestras del conjunto de
clasificacién como se muestra en la tabla 2:

Estos resultados son muy satisfactorios, pues no hay
ninguna muestra dudosa en el conjunto de validacion, no
obstante, debe ampliarse el tamafio de los conjuntos tanto
parala creacion del modelo como el conjunto de validacion.

Para los afejos extra
Método de calibracién: PCA
Método de validacion:
Validacion cruzada

Tamafio del modelo: Completo
Ndmero de PC calculados: 4

NUmero de PC sugeridos: 4

V ESTINADA

T T T ;. ! T T T T T T
0 05
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Fig. 3. Graficode Y contraY para el modelo PLS1

estimada medida

Como se observa en la figura 4 las variables con mayor
poder de discriminacion fueron acidez, acetato de etilo e

isobutanol. En el caso de la acidez pudiera estar relacionada
gﬁ:sl?ﬂiacién por el método SIMCA conllas .transformaciones: gue sufren los compuestos er? el
afiejamiento (alcohol acidos ésteres). El acetato de etilo,
Muestras Clasificadas Clasificadas como compuesto mayoritario dentro de los ésteres en los rones,
como anejos anejos extra L. . .
es caracteristicos de las bebidas destiladas y generalmente
o011 * se incrementa durante el proceso de afiejamiento. Por otra
019 R parte el isobutanol es uno de los compuestos del grupo de
los alcoholes superiores que esta relacionado con una de
023 * las materias primas que le da origen al ron, el aguardiente,
025 j se encuentra en pequefias concentraciones, siendo el
mayoritario el alcohol amilico.
A3 *
A8 * Tabla 3
16 X Valores estimados con desviacién para el método PLS-SA
roa - Muestras Valores Estimados Desviacion
Clasificacion por el método PLS DA ou 1,041 0.058 62
El modelo de regresion PLS1 obtenido presenta buen 019 1,063 0,079 46
ajuste como puede apreciarse en la figura 3, donde la linea
diagonal y la de tendencia son practicamente iguales. El 023 0,910 0,068 83
modelo explica en las X el 89 % de la varianza con dos
componentes y para la Y se explica el 96 % lo cual ratifica 025 0,730 0,04612
la buena calidad del ajuste del modelo creado.
En la tabla 3 se observa que todas las muestras del A3 -0,037 11 0,095 53
conjunto de prueba fueron clasificadas correctamente por el
modelo, ya que si el valor estimado es mayor que 0,5y la A8 0,031 68 0,056 79
desviacién no cruza la linea de 0,5 son considerados como
miembros, mientras que si el valor estimado es menor que Al6 -0120 0,243
0,5y la desviacion no cruza lalinea de 0,5 son considerados
. A24 -0,037 74 0,062 67
como no miembros.
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Con estos resultados pudo establecerse que la
composicion de los afiejos, estudiados, permite diferenciar
claramente los afiejos extras de los demas afiejos y se
puede establecer un sistema de autentificacion de este
tipo de bebida alcohdlica destilada, pues sus sistemas
de afiejamientos son diferentes. Con relacién a las
muestras es necesario aumentar la cantidad de las
mismas en los conjuntos empleados en el andlisis para
dar mayor robustez a los modelos obtenidos. Alonso-
Salces y colaborador [14], cuando analizaron la
composicién polifenélica de las cidras vascas y francesas
utilizdndolas para caracterizar las diferencias entre estas
dos bebidas estableciendo un sistema de clasificacion
capaz de confirmar la autenticidad de ambos tipos de
cidras, utilizaron un total de 165 muestras de cidra y 27
variables medidas, lo que ratifica la necesidad de aumentar
el tamafio de muestra.

isobutanol

acetato de etilo

varidbles

ARlgEz Acatet gz gl Piopanal Isparmitco
thas GV, Diata onto madel TanesosC cntn JoseurosCy

Fig. 4. Grafico de poder de discriminacion

CONCLUSIONES

El tratamiento quimiométrico a datos de: acidez,
acetaldehido, acetato de etilo, metanol, propanol, isobutanol,
isoamilico, acetal, 1-butanol y 2-metil-1- butanol en afiejos
cubanos, ha permitido mostrar las diferencias existentes entre
los afiejos extras y otros afiejos que fueron estudiados en el
trabajo.

En la aplicacién del PCA se observaron dos grupos
perfectamente separados donde se encuentran agrupados
los rones de cada tipo, afiejos extras y afiejos, lo cual es
muy conveniente para la clasificacion.

La aplicacién de las técnicas de clasificacion SIMCA y
PLS-DA permiten disponer adecuadamente las muestras de
afiejos extra y diferenciarlas de los otros afiejos analizados.
Ambos métodos presentaron un 100 % de clasificacion
correcta de las muestras. Las variables con mayor poder de
discriminacion fueron la acidez, las concentraciones de
acetato de etilo e isobutanol, mientras que el grado alcohdlico
no resulté significativo para el andlisis y se elimin6 en la
creacioén de los modelos y la validacion.
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Multivariate Classification of Cuban Aged Rums

Abstract

Several instrumental analytical techniques that are employed in food analysis produce a large amount
of data. The employment of the multivariate analysis allows extracting the most important information
from these data efficiently. Supervised classification is primarily used to build classification rules for
a number of known subgroups. New samples are then assigned to the most likely subgroup based on
these rules. The present work had as objective the application of two techniques of supervised
classification, modeling independent class analysis (SIMCA) and partial least square discriminant
analysis (PLS-DA) to data of gas chromatography and acidity for 52 samples of aged Cuban rum, to
achieve the dark aged rum classification among several aged rum analyzed in the Reference center of
drinks and alcohols (CERALBE) of the Instituto Cubano de Investigaciones de los Derivados de la
Cafia de Aztcar (ICIDCA). The software UNSCRAMBLER v. 8.0 (CAMO AS, N-7401) was used. The
more important result obtained is that 100% of the samples of aged dark rum was very well classified
by the SIMCA and by PLS-DA. The advantages and disadvantages of both methods are analyzed as
well as the future use of these models in the industry.
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