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RESUMEN

Esta investigacion tuvo como objetivo establecer un modelo matematico, haciendo uso de informacién espectral Raman
y el algoritmo regresién de minimos cuadrados parciales (PLS), para pronosticar el porcentaje de adulteracion de la miel
de abeja por jarabe de azucar. El modelo de regresidn obtenido puede ser usado para identificar muestras que presenten
jarabe de azucar en miel de abeja en concentraciones en el rango del 10% al 50% (v/v). Se utilizo el método de la
validacion cruzada con la estrategia de dejar una muestra fuera. El intervalo que resulto optimo es el rango de numero
de onda de 643 - 770 cm'. El modelo de regresion lineal obtenido presenta coeficiente de correlacién multiple de
99,87%, valor minimo de suma de cuadrados del error residual pronosticado (PRESS) de 551,26 y el valor del estadistico
F, 43,65 nos permite establecer que si existe una relacién lineal significativa entre las intensidades Raman y los valores
de las concentraciones de jarabe de azucar en la mezcla. El valor del nivel critico p= 0,022 indica que, si existe una
relacion lineal significativa, y, por tanto, que el hiperplano definido por la ecuacién de regresion ofrece un buen ajuste.
Esta investigacion reporta un nuevo método analitico para la determinacion cuantitativa del porcentaje de pureza de la
miel de abeja adulterado por jarabe de azucar.

Palabras clave: adulteracién; espectroscopia Raman; intervalo de minimos cuadrados parciales; miel de abeja;
regresion de minimos cuadrados parciales.

ABSTRACT

This research aimed to establish a mathematical model, using Raman spectral information and the partial least squares
regression algorithm (PLS), to predict the percentage of adulteration of bee honey by sugar syrup. The regression model
obtained can be used to identify samples that show sugar syrup in bee honey in concentrations ranging from 10% to
40% (v/ v). The cross-validation method was used with the strategy of leaving a sample out. The interval that was optimal
is the wave number range of 643 - 770 cm-'. The linear regression model obtained has a multiple correlation coefficient
of 99.87%, minimum sum of squares of the predicted residual error (PRESS) of 551.26 and the value of the F statistic,
43.65 allows us to establish that there is a relationship linear significance between Raman intensities and the values of
sugar syrup concentrations in the mixture. The value of the critical level p = 0.022 indicates that there is a significant
linear relationship, and therefore, that the hyperplane defined by the regression equation offers a good fit. This research
reports a new analytical method for the quantitative determination of the purity percentage of honey adulterated by sugar
syrup.
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1. Introduccion

La miel es una sustancia dulce natural producida
por las abejas a partir del néctar de las flores o de
otras partes vivas de la planta y de las
secreciones de insectos, que las abejas recogen,
transforman, combinan con sustancias especifi-
cas propias y almacenan en panales, de los
cuales se extrae el producto sin ninguna adicién
de otras sustancias (Diaz-Forestier et al., 2008).
La miel de abeja es un producto para la salud con
alto valor nutricional y es muy popular entre los
consumidores. En los Ultimos afos, el consumo
interno de miel ha aumentado rapidamente. Sin
embargo, la miel se ha convertido en objeto de
adulteracion con edulcorantes mas baratos. La
miel adulterada se etiqueta artificialmente como
miel pura y el precio de este tipo de sustancias es
el mismo que el de la miel pura, que es fraudulenta
e injusta para los consumidores. En consecuen-
cia, la discriminacién entre la miel no adulterada y
la autenticidad de la miel se convierte en un tema
muy importante para los procesadores, minoristas
y consumidores, asi como para las autoridades
reguladoras. Existe una demanda creciente de
métodos apropiados para garantizar una
competencia leal entre los productores y proteger
a los consumidores contra el fraude (Chen et al.,
2011).

Riswahyuli et al. (2020) utilizaron la espectros-
copia infrarroja con transformada de Fourier con
reflectancia total atenuada (ATR-FTIR) combinan-
dola con analisis estadistico multivariado para
establecer la autenticidad de la miel silvestre de
Indonesia. Vasnic et al. (2020) hicieron un
enfoque metabolémico asociado con el anélisis
multivariado y el modelado para discriminar cinco
variedades de miel. Se utilizaron técnicas
analiticas avanzadas para la determinacion de 20
elementos, 14 carbohidratos y la relacién de
carbono isotdpico estable. Wang et al. (2020)
trataron la miel de abeja con resinas de adsorcién
macroporosa Y la distinguieron por cromatografia
liguida de alta performance con detector
electroquimico junto con la quimiometria. Se
analizé la caracterizacion fisicoquimica de la miel
de acacia cruda y la tratada con resinas. Ademas,
se establecieron las huellas cromatograficas de
las muestras de miel y se analizaron las muestras
mediante analisis de componentes principales y
proyecciones ortogonales al analisis discriminante
de estructuras latentes.

Se caracterizaron y discriminaron tres grupos de
miel de acacia rumana, es decir, pura, directa e
indirectamente adulterada en funcién de sus
parametros fisicoquimicos. Se evalud contenido

de humedad, cenizas, 5-hidroximetilfurfural
(HMF), aztcar reductor (fructosa y glucosa) y
sacarosa, acidez libre, actividad diastasa, relacion
entre isétopos de carbono estables de la miel y su
proteina. La adulteracién condujo a un aumento
significativo en el contenido de sacarosa, el nivel
de HMF, asi como a una disminucién en el
contenido de azlcar reductor y la actividad
diastasa. Se aplicaron andlisis de componentes
principales (PCA) y analisis discriminatorio lineal
(LDA) a los datos experimentales para distinguir
entre miel pura y adulterada (Craciun et al., 2020).
Se et al. (2018) utilizaron la ATR-FTIR junto con
la quimiometria para la deteccion rapida y
cuantificacién precisa de fructuosa, glucosa,
sacarosa, jarabe de maiz y azUcar de cafia en
miel de abeja (Heteroglinona itanea) sin aguijon
recolectada en Malasia.

Muestras de miel se adulteraron con jarabes de
datiles y jarabe invertido en tres concentraciones
(7%, 15%, 30%). Para cada muestra, se determi-
naron 32 parametros que incluyeron indices de
color, reologicos, fisicos y quimicos. Para
clasificar las muestras, segun el tipo y las
concentraciones de adulterante, se aplicé analisis
multivariado de componentes principales (PCA)
seguido de andlisis discriminatorio lineal (LDA).
(Amiry et al., 2017).

La espectroscopia infrarroja y Raman nos
proporciona informacién quimica detallada que se
utiliza de forma rutinaria en diferentes areas como
farmacéutica, polimeros, forense, medioam-
biental, ciencia de los alimentos, etc. (Rafferty,
2002). A menudo, la identificacion y cuantificacion
de componentes en muestras biolégicas mediante
métodos espectroscopicos solo se ven obsta-
culizadas por la naturaleza diversa de la muestra.
Para obtener informacion significativa y una vision
mas profunda, necesitamos procesar y analizar
los datos. Los métodos analiticos que tratan con
una sola variable a la vez se denominan métodos
univariados. Sin embargo, los datos espectros-
copicos consisten en cientos de variables (nimero
de onda) y mediciones de la intensidad de la sefial
Raman en unidades arbitrarias. Para utilizar la
informacién proporcionada por los espectros y
manipular el gran conjunto de datos, se requiere
el analisis multivariado. El analisis de datos
multivariados se refiere a métodos que tratan con
mas de una variable a la vez. El objetivo de estas
técnicas estadisticas es encontrar la relacién
entre las variables. Esto se basa en la idea de
considerar muchas variables no selectivas en
lugar de una sola variable y luego finalmente
combinarlas en un modelo multivariado.

-170 -



J. A. Blas Matienzo et al. / Agroind. sci. 11(2): 169-173 (2021)

Las investigaciones anteriormente mencionadas
donde aplican PCA y LDA les toma mas tiempo
establecer la autenticidad de la miel a diferencia
del analisis multivariado denominado intervalo de
regresion de minimos cuadrados parciales
(iPLSR) que es el que se aplico en este trabajo de
investigacion. En la presente investigacion,
haciendo uso de la espectroscopia Raman y el
andlisis multivariado se establecio un modelo de
regresion que permitio predecir el porcentaje de
adulteracion de la miel por jarabe de azlcar.

2. Materiales y métodos

a. Sistema de espectroscopia Raman

El sistema espectroscopico Raman fue de la
marca Horiba, modelo Xplora Plus Microscope
Raman.

b. Preparacion de la muestra

Para el analisi cuantitativo se utilizé miel de abeja
silvestre procedente de la ciudad de Pucallpa y
con ella se prepararon 15 muestras de miel de
abeja adulterada con jarabe de azucar en las
concentraciones de 0%, 10%, 20%, 30%, 40%
and 50% (v/v). Para obtener el espectro de las
muestras, estas fueron previamente filtradas vy
colocadas en una placa de vidrio. El uso de la
placa de vidrio simplifica el experimento y el
procesamiento de datos ya que no interfiere con
la sefial espectral de la muestra.

c. Adquisicion espectral

Para desarrollar el método de anélisis de cada
muestra se obtuvieron tres espectros, haciendo
un total de 45 espectros. Los pardmetros
experimentales fueron: Laser 638 nm, tiempo de
adquisicién: 2s, Grating: 600 nm. La Figura 1
representa la sefial Raman de la miel de abeja sin
adulterar.
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Figura1. Espectro Raman de la miel de abeja no
adulterada.

d. Preprocesamiento de los espectros

Se utilizo el filtro propuesto por Savitzky & Golay
(1964) para obtener el promedio y suavizado de
los espectros, el cual se basa en el calculo de una

regresion (de grado k), con al menos K+1 puntos
espaciados, para determinar el nuevo valor de
cada punto. El resultado es una funcién similar a
los datos de entrada, pero suavizada.

e. Seleccion de la region espectral
Se obtuvo los datos numéricos correspondientes
alos espectros y se selecciond la region espectral
comprendida entre 405-1139 cm! por presentar
picos para aplicar el algoritmo PLSR.

f. Division de la region espectral en intervalos
Basado en el método propuesto por Norgaard et
al. (2000) se dividio la regién espectral compren-
dida entre 405 - 1139 cm' en 5 intervalos
conteniendo cada intervalo 30 variables.

g. Normalizacion

Teniendo en cuenta que en la presente
investigacion no se puede utilizar el promedio
centrado o autoescalado (Haggblom, 2018), ya
que esta investigacion corresponde al tipo de
control de calidad, se normalizaron los datos de la
intensidad Raman de cada intervalo, sumando los
valores de la intensidad Raman de las 30
variables y luego dividiendo el valor de cada
variable por este total, procediendo de esta
manera para cada porcentaje de la mezcla
(Gautan et al., 2015).

h. Aplicacion de PLSR a cada intervalo

Luego fueron sometidos los datos normalizados
de cada intervalo al algoritmo de regresion de
minimos cuadrados parciales, NIPALS (Nonlinear
lterative Partial Least Squares) del Programa
Minitab 17.

3. Resultados y discusion

En la Figura 2 se presenta los espectros Raman
obtenidos para las 5 mezclas de miel de abeja —
jarabe de azucar. Todos los modelos fueron
desarrollados sobre la base de la intensidad de la
sefial Raman (X) y la variable porcentaje de
pureza de la miel de abeja (y).
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Figura 2. Espectros Raman de las 5 mezclas de miel de
abeja con jarabe de azUcar.
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Resultados PLSR intervalo. En esta seccion se
enfoca la situacion donde se aplica el algoritmo
PLSR a cada uno de los 5 intervalos en los que se
dividio el rango total de numero de onda
comprendido entre 405-1139 cm. Para cada
intervalo, se construye un modelo PLS. Debido a
que cada intervalo espectral puede contener
diferente informacion del analito, tanto como
ruido, la precisién de la prediccion de cada
modelo PLS de cada intervalo es también
diferente entre si. En la aplicacién de iPLSR, se
selecciono el modelo PLS con la mejor precision
de prediccién.

Todos los modelos desarrollados fueron validados
por validacién cruzada utilizando la estrategia de
dejar fuera, cada vez, una muestra. Esto significa
que dado los 5 espectros para calibracion y
ejecutar el algoritmo de regresion de minimos
cuadrados parciales, este ejecuta la calibracién
usando 4 espectros y usa esta calibracion para
predecir la concentracion de la muestra dejada
fuera. Este proceso se repite, en este caso, 5
veces hasta que cada espectro haya sido dejado
fuera.

Se compararon los resultados obtenidos de cada
uno de los modelos obtenidos al aplicar PLS a
cada intervalo. Segun Haaland & Thomas (1988),
y Ni et al. (2008), los parametros suma de
cuadrados del error residual de la prediccién
(PRESS) y el nimero de componentes selec-
cionados se emplean para elegir las regiones
espectrales importantes y para eliminar las otras
regiones. El mejor modelo de regresion debe
requerir el menor niumero de componentes PLS y
producir los valores mas bajos de PRESS. El
Coeficiente de correlacion (R?), el coeficiente de
correlacion de prediccion (R2pred) y el valor de la
prueba de Fischer, F, y por consiguiente el valor
de p, son otros parametros que ayudan en la
seleccion del mejor intervalo.

Observando los valores resultantes de los
parametros PRESS, R? y RZ%.s podemos
determinar cual es el intervalo éptimo porque
presenta el valor mas bajo posible para el
parametro PRESS, los valores més altos tanto
para R? como para R? yeq, NO existiendo una
diferencia abismal entre estos valores, indica que
no hay sobreajuste del modelo y los 3
componentes seleccionados explican 99,87% de
la variabilidad en la variable explicativa y la
respuesta. Teniendo esto en cuenta el mejor
intervalo result ser el que comprende el rango de
numero de onda de 643-770 cm'.

En la Tabla 1 se presenta un resumen detallado de
los parametros estadisticos del intervalo dptimo.

Tabla 1
Parametros estadisticos del intervalo 6ptimo
Componentes Varianza Error R2 PRESS (ps:d.)
1 053 208 07919 29745 0O
2 093 224 09776 4669 0,533
3 1,3 09987 5513 0448

Este intervalo presenta el valor mas alto de la
prueba estadistica de Fischer, F, y por consi-
guiente el valor mas bajo de p, 0,022, lo que esta
de acuerdo con lo que establece Norgaard et al.
(2000) y Gaviria et al. (2016).

Y en la Tabla 2 se presenta los coeficientes del
modelo matematico del intervalo dptimo.

Tabla 2
Coeficientes del modelo matematico
Numero de - iz .
onda, e’ Coeficiente decﬂgja, Coeficiente
788,39
643,75 331,33 709,77 -1380,24
648,17 116,96 714,16 -2761,31
652,58 15,69 718,53 -3316,42
657,00 -136,73 722,91 -3351,59
661,41 203,14 727,28 -2370,08
665,82 776,38 731,65 -2525,25
670,23 1556,79 736,02 -1690,02
674,63 1490,78 740,39 -407,59
679,04 1228,52 744,75 436,34
683,43 778,90 749,11 714,93
687,83 -1519,08 753,47 491,73
692,22 -1596,01 757,82 359,63
696,62 -3984,53 762,18 283,57
701,00 -2423,55 766,53 323,53
705,39 -2305,79 770,87 238,13

Examinando la Figura 3, donde se representan las
concentraciones pronosticadas y las conocidas
para evaluar que tan bien el modelo ajusta y
predice cada observacion, observamos que los
puntos siguen una trayectoria lineal indicando que
el modelo si se ajusta y predice bien los datos.
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Figura 3. Porcentajes de pureza de miel abeja
pronosticadas contra porcentajes de pureza verdaderas.
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Con el algoritmo de regresion minimos cuadrados
parciales se amplia el andlisis de componentes
principales, con una fase de regresion para los
componentes principales de X. La regresion PLS
extrae variables latentes para que recojan la
mayor variacion de las variables X (intensidad
sefial Raman) de tal manera que se puedan
utilizar para modelar las variables respuesta Y
(pureza de miel de abeja).

Los resultados de esta investigacién podrian
servir para la fabricacién de instrumentos de
andlisis para la determinacién de la adulteracién
de miel de abeja por jarabe de azlcar cuyos
componentes nos proporcionen la radiacion
Raman solamente en el rango de 643 - 770 cm™,
disminuyendo los costos de los instrumentos.

4. Conclusiones

Esta investigacién reporta un nuevo método
analitico para la determinacion cuantitativa del
porcentaje de pureza de la miel de abeja
adulterado por jarabe de azucar. Este método
estd basado en la  utilizacion de los datos
espectrales Raman (X) y el porcentaje de pureza
de la miel de abeja en la mezcla (y) y la aplicacion
de la regresién de minimos cuadrados parciales
(PLSR) a cada uno de los 5 intervalos (iPLS) en
los que se dividié el espectro total. Resulté como
intervalo optimo el que comprende el rango de
numero de onda 643 - 770 cm. La relacion lineal
entre la intensidad Raman y porcentaje de pureza
de miel de abeja presenta un coeficiente de
correlacion de 99,87%. Ante una muestra
desconocida de la mezcla miel de abeja-jarabe de
azlcar, tendra que encontrarse primero su
espectro y los valores de la intensidad Raman, en
los nimeros de onda, indicados en la Tabla 2, y
luego recibirdn pretratamiento, seran normaliza-
dos y reemplazados en el modelo para determinar
el valor de Y. Trabajos futuros podrian usar esta
informacion para desarrollar modelos cuantita-
tivos para la determinacion del grado de
adulteracion de multiples contaminantes en
alimentos liquidos.
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