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1. RESUM

Existeix un interés en els consumidors per a concixer la procedéncia dels productes
d’alimentacid i els beneficis per a la salut que en alguns casos es poden associar a I’origen
geografic. El principal objectiu del treball és aconseguir diferenciar i classificar mostres
d’oli d’oliva verge extra de la varietat arbequina de dos denominacions d’origen catalanes

(Garrigues 1 Siurana) i un tercer grup de mostres del Sud d’Espanya (Andalusia 1 Murcia).

Dins el marc de Treball de Fi de Grau del Grau de Quimica de la Universitat Rovira 1
Virgili (URV), les mostres han sigut analitzades a 1’Institut Catala d’Investigacio
Quimica (ICIQ) mitjancant ’equip de I’espectroscopia Raman amb transformada de
Fourier (FT-Raman). Les técniques de classificacié usades han sigut Soft Independent
Modelling of Class Analogy (SIMCA) i Partial Least Square-Discriminant Analysis
(PLS-DA).

S’han establert un model SIMCA i un PLS-DA i s’han validat amb 3 parametres de
qualitat, la sensibilitat, I’especificitat i el percentatge d’inconclusives. Els millors
resultats s’han obtingut fent una seleccid de variables i els valors obtinguts han sigut
>95% (sensibilitat), >85% (especificitat) 1 <20% (inconclusives) tant per SIMCA com
per PLS-DA.
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There is an interest for the consumers to know the origin of the food products and the
health benefits that in some cases can be associated to the geographic origin. The main
objective in this work is to differentiate and classify samples of extra virgin olive oil from
the Arbequina variety of two Catalan certificates of origin (Garrigues and Siurana) and a
third group of samples from the south of Spain (Andalucia and Murcia), called Sud
Espanya. This work has been done during the period of the Final Degree Project of the
Chemistry Degree of the Rovira 1 Virgili University (URV) and the samples have been
analysed in the Catalan Institute of Chemistry Investigation (ICIQ) using Raman
spectroscopy with Fourier transform as experimental technique. The classification
methods used have been Soft Independent Modelling of Class Analogy (SIMCA) and
Partial Least Square-Discriminant Analysis (PLS-DA).

A SIMCA model and a PLS-DA model have been established and validated with 3 quality
parameters, the sensibility, the specificity and the inconclusive percentage. The best
results have been obtained doing a variable selection and the obtained values have been
>95% (sensibility), >85% (specificity) and <20% (inconclusive) for the both SIMCA and
PLS-DA models.
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2. OBJECTIUS

L’objectiu d’aquest treball és diferenciar 1 classificar mostres d’oli d’oliva verge extra
d’arbequina segons el seu origen geografic. Les mostres han sigut analitzades per FT-
Raman i les dades tractades amb el programari Matlab. Es poden desglossar els seglients

sub-objectius:

e Aprendre una técnica nova no explicada ni utilitzada durant el grau de Quimica
com ho és FT-Raman.

e Desenvolupament i comparaci6é de models de classificacio capagos de diferenciar
les mostres de cada una de les 3 classes.

e Aprendre a utilitzar i familiaritzar-se amb Matlab. Donat que el treball s’ha
realitzat amb el programari Matlab i aquest no s’utilitza amb freqiiencia durant el

grau.



IDENTIFICACIO DE L’ORIGEN GEOGRAFIC D’OLI D’OLIVA MITJANCANT TECNIQUES DE CLASSIFICACIO MULTIVARIANTS I ESPECTROSCOPIA FT- RAMAN

3. INTRODUCCIO

L’oli d’oliva verge extra és un oli comestible amb un paper molt important en la dieta
Mediterrania. Al capdavant dels majors productors hi trobem Espanya, on hi destaquen
Andalusia i Catalunya. Aquest producte €s molt apreciat i valuods i és per aixo que hi ha
una forta lluita contra les activitats fraudulentes que afecten tan a consumidors com a

productors!.

Actualment a la Uni6é Europea (UE) existeixen segells de qualitat per als aliments com
ho son: Denominacié d’Origen Protegit (PDO per les sigles en angles), Indicacid
Geografica Protegida (PGI per les sigles en angles) 1 Especialitat Tradicional Garantida
(TSG per les sigles en anglés). Els dos primers tenen una vinculacié amb la regid
geografica on es produeixen els aliments i 1’altim amb el procés per el qual s’elabora.
PDO fareferéncia a aquells productes que son produits, processats i preparats en uns zona
geografica especifica. PGI és semblant perd només cal que una de les etapes anteriors
estigui feta en la regid concreta, les altres es poden dur a terme en altres zones inclus la
materia primera pot provenir d’altres llocs. Per altim STG s’usa per a aquells productes
alimentaris que utilitzen matéries primeres tradicionals, meétodes de produccid
tradicionals o que tenen una composicié tradicional, sense cap restriccié geografica’. La

Figura 1 mostra els segells PDO, PGI i STG>.

Figura 1. D esquerra a dreta: PDO, PGl i STG?,
A traves d’aquests segells els consumidors poden reconéixer facilment la qualitat dels
productes en termes d’origen regional o de produccio tradicional. Aquests segells també
s’utilitzen perd com a eina de marqueting en la UE 1 altres mercats 1 es per aixo que hi ha
una protecci6 legal i requisits per poder usar aquestes distincions i aixi evitar imitacions

o falsificacions®.

Els productes amb PDO tenen una reputacio i caracteristiques de qualitat que son resultat

essencialment de la regié on s’han produit. Catalunya t¢ 11 PDOs de les quals 5 son
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referenciades a olis d’oliva verge extra i aquestes son Siurana, Les Garrigues, Oli de la

Terra Alta, Oli del Baix Ebre-Montsia i Oli de I’Emporda°.

Si es parla d’Andalusia, es poden trobar 25 PDOs 112 son d’olis d’oliva verge extra. Ho
son: Aceite de Lucena, Antequera, Baena, Estepa, Montes de Granada, Montoro-
Adamuz, Poniente de Granada, Priego de Cérdoba, Sierra de Cédiz, Sierra de Cazorla,

Sierra de Segura y Sierra de Magina®.

Es important per al productor aconseguir una distincié de qualitat ja que suposa un valor
afegit al producte que es pretén vendre i també per al consumidor que sap que els producte
amb denominacid d’origen tenen un criteri de qualitat. Els olis amb denominaci6 d’origen
diferents poden tenir diferent color, gust o aroma depenent de la regié en la que es

5

produeixen’. Aixi doncs, si tenen caracteristiques diferents, es poden diferenciar

mitjan¢ant una mesura quimica?

En aquest estudi es provara si és possible determinar la denominacié d’origen d’olis
d’oliva verge extra de la varietat arbequina usant 1’espectroscopia Raman amb
transformada de Fourier (FT-Raman d’ara en endevant) com a técnica instrumental i la

quimiometria com a eina de tractament de dades.
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4. DESCRIPCIO DE LES MOSTRES

S’ha treballat amb un total de 65 mostres d’oli d’oliva verge extra d’oliva arbequina de
diferents origens. Donada la baixa quantitat de mostres que s’han obtingut de
denominacions d’origen andaluses i murcianes, finalment la classificaci6 es dura a terme
agrupant les mostres provinents del sud d’Espanya i donant-li aquest nom al grup. La

distribuci6 geografica de les mostres es troba a la taula 1.

Taula 1. Distribuci6 geografica i agrupacio de les mostres.

Grup PDO/Provincia Mostres Total
Siurana Siurana 16 16
Garrigues Les Garrigues 27 27
Cordoba 6
Granada 5
Sud Espanya Sevilla ’ 22
Jaén 5
Huelva 2
Murcia 2

Les mostres de Siurana 1 Garrigues han sigut facilitades pel Panell de Tast Oficial d’Olis
Verges d’Oliva de Catalunya del Departament d’Agricultura, Ramaderia, Pesca i
Alimentacié de Reus. Pel que fa a les mostres agrupades com a Sud Espanya les ha
facilitat el grup de recerca de Analisis en Alimentos y Medio Ambiente (AnAMA) del
Departamento de Quimica Analitica de la Universidad de Granada. El llistat de les

mostres 1 la seva nomenclatura es troba en I’Annex 1.

10
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5. FONAMENT TEORIC

5.1.Técnica instrumental

L’espectroscopia de Raman és una técnica que permet observar els modes de vibracio,

rotacid 1 altres modes de baixa freqiiéncia en un sistema.

Es basa en la mesura de la dispersi6 inelastica o de Raman d’un feix de llum
monocromatic provinent d’un laser. Aquest feix pertany a 1’espectre visible o infraroig
proper. En la Figura 2 es mostra un esquema de la dispersi6 inelastica. Una molécula en
el nivell vibracional fonamental (v = 0) pot absorbir un foté d’energia i tornar-lo a emetre
amb menor energia (fins a v = 1). Quan la freqliéncia d’emissié és més baixa que la
d’excitaci6 es parla de dispersio d’Stokes. Si per al contrari, una molécula en el primer
estat vibracional excitat (v = 1) absorbeix un foto i I’emet amb major energia (fins av =
0) es denomina dispersi6 anti-stokes. Per ultim també es pot donar una dispersio elastica,
¢s a dir que el fotd s’absorbeixi i emeti amb la mateixa energia, llavors s’anomena
dispersié de Rayleigh. Aquesta predomina sobre les altres dues. Per regla general, el
nivell vibracional fonamental és el més altament poblat i és per aquest motiu que la

dispersi6 d’Stokes és més intensa que la anti-stokes’.

Stokes Anti-stokes
. 1T
———————— I Ey = hvg—>
EL.\ = th‘X—b
~— vy — vy) ~—h(vey + vy)
v=1-— <« hv 1:1_71—!11;.
v=0—"~———-— Voy=0—m— v
a)
Pg Rayleigh
Stokes Anti-stokes
| | —
Vo — ¥y Vey Ve Ty
b)

Figura 2. Esquema de la dispersi6 de Raman. En la a) es mostren les
dispersions d'Stokes i anti-stokes. En b) s'observa la relacié d'intensitats
entre les dispersions.
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Aixi doncs, a I’irradiar una mostra amb un feix de llum monocromatic aquesta presenta
dispersions energetiques elastiques i inelastiques i son aquestes ultimes les que es separen

1 es registren.

Concretament en aquest estudi s ha utilitzat FT-Raman. Tant un espectrometre de Raman

de dispersi6é com un FT-Raman consten de quatre elements principals:

1. Unlaser, font d’un feix de [lum monocromatica (usualment de Nd-Y AG, que emet
a 1064 nm i no presenta problemes de fluorescencia)

2. Lents optiques per a conduir el feix a la mostra, recollir la dispersio i enfocar-la

3. Monocromador (Raman de dispersid) o interferometre (FT-Raman)

4. Detector

Es troben dues diferéncies principals entre els dos equips. En primer lloc, I’interferometre
no conté cap reixeta ni element de dispersio, per tant al detector li arriba una senyal més
intensa. La segona és que en els instruments dispersius que utilitzen un Unic detector,
cada element de I’espectre es mesura seqiiencialment, mentre que en I’interferometre cada
un es fa de forma simultania. D’aquesta manera en el temps (T) per a obtenir un espectre
en un instrument dispersiu, I’interferometre ha registrat cada element de 1’espectre per un
temps T. Aixo provoca un augment significatiu de la relacié senyal/soroll. Per a aquells
instruments amb multiples detectors com ara diodes en serie o de carrega acoblada la
millora en la relacié senyal/soroll no sera tan bona, perd usualment aquest s6n ineficients
per a treballar a 1064 nm®. En la Figura 3 es mostra esquematicament els components
d’un FT-Raman. El feix de llum del laser traspassa la mostra i passa a I’interferometre,
que consta d’un divisor de feix 1 dos espills, un fix 1 un mobil. El senyal es filtra per a
eliminar la radiaci6 laser restant 1 la dispersi6 de Rayleigh. Finalment s’enfoca la

dispersi6 al detector’.

Interferometre de Michelson

Espill N
mobil [H \

r

|

1

:

1 El

/ I Divisor de feix

|:| Detector I

1

1

1

1

L

Filtres

oA o
VIl

Filtro espacial

Figura 3. Esquema d un instrument de FT-Raman.
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5.2.Pretractament de dades

De forma general, el pretractament ¢és la modificaci6 de les dades realitzada abans
d’aplicar alguna técnica d’analisi les dades. T¢ com a finalitat eliminar fonts estranyes de
variacid que no son d’interes, ja sigui fonts de variacid aleatories o sistematiques que no
estan associades amb 1’analit o la propietat d’interés. Si no s’utilitzen aquestes eines, el
resultat de I’analisi de les dades pot ser erroni o requerir un treball més complex per a
obtenir la informaci6 d’interés’. A continuacid es comenten els pretractaments usats en

aquest estudi: centrat, autoescalat i suavitzat.

5.2.1 Centrat (Mean centring)

Es tracta de calcular la mitjana de cada columna de la matriu de dades i restar aquest a
cada valor de la columna. D’aquesta manera es traslladen els eixos del sistema de
coordenades cap al centroide de dades fent que cada mostra només exhibeixi les
diferéncies que té respecte la mostra mitjana de les dades originals'®. L’equacié 1 mostra
’expressid matematica que es duu a terme, on x;°""% és el valor de la variable per a una

mostra un cop aplicat el centrat, x;*¢"! és el valor original de la variable per a una mostra

1X; és la mitjana dels valors de la variable

xicentrada — xl?rlgmal — %; Equacio 1
Aquest pretractament permet mantenir la informaci6 original sense modificar la variancia
1 igualar la mitjana de cada variable a zero. La Figura 4 mostra de forma esquematica el

comportament d’una serie de dades un cop aplicat el centrat.

Figura 4. Transformacio de les dades originals
(esquerra) quan se li aplica el centrat (dreta).
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5.2.2. Autoescalat

Es basa en restar la mitjana de cada variable als valors d’aquella variable 1 posteriorment
dividir aquest valor entre la desviaci6 estandard. L’equacié 2 mostra 1’expressio
matematica que es du a terme, on els termes fan referéncia al mateix que en ’apartat
3.2.2.11a S és la desviaci6 estandard de la variable en qiiestio.
original %
xlqutoescalada i l Equaci(') 2
Si
D’aquesta manera s’aconsegueix que cada variable tingui la mateixa influéncia en el

calcul, és a dir, que no es vegin afectat per la mida de les variables. La Figura 5 mostra

de forma esquematica el comportament d’una série de dades un cop aplicat 1’autoescalat.

Figura 5. Transformacio de les dades originals
(esquerra) quan se li aplica un autoescalat
(dreta).

5.2.3. Suavitzat (Smoothing) de Savitzky-Golay

Aquest pretractament substitueix cada punt per un nou valor tenint en compte les
variables properes. Es pot dur a terme usant la mitjana mobil dels n valors propers o amb
un ajust polinomic fent servir els n valors propers. En aquest cas s’utilitza la mitjana
mobil. Es basa en utilitzar els valors més propers a la variable i fer una mitjana d’aquests
valors. S han de triar quants valors propers es volen agafar per a fer el suavitzat 1 a aquest
parametre se I’anomena amplada de finestra. L’equacié 3 mostra I’expressié matematica
usada en el suavitzat mencionat. En aquest cas x; és el valor a substituir, n el nombre

valors propers escollits 1 x;., cada valor proper.

Xip+ Xy H X+ X409 + 0+ X5 .,
xi — Z( I-n -1 l 1+1 l+TL) EquaClO 3
2n+1

14



IDENTIFICACIO DE L’ORIGEN GEOGRAFIC D’OLI D’OLIVA MITJANCANT TECNIQUES DE CLASSIFICACIO MULTIVARIANTS I ESPECTROSCOPIA FT- RAMAN

T¢ com a finalitat rebaixar el nivell de soroll usualment en matrius de dades d’espectres,
perod cal anar amb compte ja que també suavitza les senyals de 1’espectre desitjades. La
Figura 6 mostra el comportament d’una série de dades quan se li aplica un suavitzat de

Savitzky-Golay.

—a—Senyal original
——=Senyal suavitzada

, iV
ﬁ“‘“wrf

Figura 6. Transformacié de les dades originals
(blau) quan se li aplica un suavitzat (vermell).

5.3. Técniques d’analisi multivariant

Segons la Societat de Quimiometria Internacional (ICS per les sigles en angles) la
quimiometria és la disciplina quimica que utilitza la matematica, estadistica i la logica
formal per a dissenyar o seleccionar els procediments experimentals Optims, proveir el
maxim d’informacié quimica til mitjangant I’analisi de les dades i1 obtenir coneixement
sobre el sistema quimic'!. Hi ha un nombre elevat de técniques quimiométriques que es
poden utilitzar per a dur a terme els objectius descrits per la ICS, en aquesta seccio es

descriuran aquelles que han sigut usades en aquest estudi.

5.3.1. Representacié de dades

Les tecniques de representacio de dades s’utilitzen per a estudiar el comportament de les
dades (les mostres). Amb aquestes eines es poden establir relacions entre mostres i
possibles agrupacions de les mateixes aixi com comportaments molt diferenciats de la
resta (possibles outliers)’. A continuacié es comentara la técnica de representacid de
dades usada en aquest estudi, I’ Analisi de Components Principals (PCA per les sigles en

angles).

15
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5.3.1.1.Analisis de Components Principals (PCA)

El PCA és una técnica exploratoria de dades en el que les dades originals es transformen
1 s’expressen en funcidé d’unes noves variables anomenades components principals (PCs
d’ara en endavant) que sén combinacions lineals de les variables originals'!. Aquests PCs
es calculen de forma que continguin la major variancia de la matriu de dades original,
perd no tots els PCs contenen la mateixa informacio, els primers que es calculen descriuen
la major variacio6 de les dades i per tant contenen la informacié més rellevant mentre que
els ultims descriuen variacions molt petites que poden estar associades a soroll o error

experimental. Es poden resumir aquestes noves variables de forma que:

e PCi: conté la maxima variacid possible de les dades = reté la maxima variancia

e PC2: conté la maxima variacié de les dades no explicada en ¢l PCi = menor
variancia que en el PC. Ha de ser ortogonal a PC;

e PCs.conté la maxima variacio de les dades no explicada en el PC; i PC2 = menor
variancia que en el PCs. Ha de ser ortogonal a PC; i PCs.

o PCa: conté la maxima variacié de les dades no explicada en el PCy, PC, PCs, ... 1
PCa.1 = menor variancia que en el PC,.1. Ha de ser ortogonal a PCy, PC», PCs;, ...

i PCa-l.

Hi ha dos tipus de grafics usats per a representar els resultats del PCA que soén el grafic
d’scores i el de loadings. El grafic d’scores usualment té el PC1 i el PC2 com a eixos de
coordenades 1 s’hi representen els valors de les mostres en cada un d’aquests PCs, conté
informaci6 sobre les mostres. El grafic de loadings ¢és la representacio grafica de les

variables originals i la seva contribuci6 en cada PC, conté informaci6 sobre les variables’.

L’equacid 4 mostra I’expressio matematica que desglossa la matriu de dades originals en
altres matrius de mida inferior.
X=TPT+E Equaci6 4

En aquest cas X és la matriu de dades originals; T és la matriu de scores (degut a la falta
d’una traduccid literal s’usara aquest terme durant tot I’estudi), que son els valors de cada
mostra en les noves variables; P' és la matriu de loadings (mateix comentari que als
scores), que conté el pes de cada variable original en les noves variables, transposada; i
finalment E és la matriu residual, que conté la variacio de les dades no continguda en els

PCs escollits. La Figura 7 mostra visualment la base de 1’equacio (4) on P’ substitueix
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’anterior PT, n és el nombre de mostres, m el nombre de variables originals i a el nombre

de PCs calculats.

P’ (&% m)

(mx m) (nx 3) (nx m)

Figura 7. Esquema del fonament matematic del PCA.

5.3.2. Técniques de classificacié

Aquestes eines tracten de construir models capagos d’identificar la pertinenga (o no)
d’una mostra a una classe tenint en compte les caracteristiques d’aquestes. Per a poder
fer el model es necessita disposar d’un grup de mostres de classe coneguda. A continuacio
es descriuen de forma breus les técniques de classificacié usades en aquest estudi: el Soft
Independent Modeling of Class Analogy (SIMCA) i el Partial Least Squares-
Discriminant Analysis (PLS-DA)!!.

5.3.2.1.Modelat suau independent d’analogies de classes (SIMCA)

El modelat suau independent d’analogies de classes (SIMCA d’ara en endavant), es tracta
d’un métode de classificacid on cada classe es modela utilitzant un PCA de forma
independent!!. D’aquesta manera cada classe té el seu propi model amb un nombre optim
de PCs que pot ser igual o diferents entre classes. T¢ una gran importancia escollir el
nombre de PCs a I’hora de fer la representaci6 ja que triar-ne un nombre molt gran podria

provocar un sobre ajust del model.
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Per a dur a terme el SIMCA és necessari:

1.

Fer un model independent per a cada classe, triant els PCs Optims en cada cas. La
Figura 8 mostra un exemple de SIMCA amb mostres d’una classe 1 i unes de

classe 2.

classe 2

(‘
pPC2
A

VS X

X

Figura 8. Exemple de modelat SIMCA amb dades
d'una classe 1 (blaves) i una classe 2 (vermelles).

Com es pot observar, la classe 1 s’ha definit a partir del PC1 com un cilindre i la
classe 2 a partir dels 2 primers PCs com un ortoedre. Per a saber el nombre de PC
cal mirar en el grafic de la variancia explicada vs PCs a partir de quin PC Ia
variancia no canvia significativament 1 es seleccionen el nombre de PCs anterior

a aquest.

Definir els limits de cada model. Aquests limits es defineixen a partir de dos
parametres estadistics, 1a Qiim i T?im de Hotelling (T?im d’ara en endavant). La
T?iim fa referéncia a la variancia retinguda pel model i la Qiim a la variancia residual
no retinguda pel model. En aquest estudi s’utilitza un interval de confianca del

95% per a establir aquests limits'?.

Realitzar una validaci6 interna. En aquest estudi s’utilitza la validacio creuada
(Cross-Validation) amb el metode Leave-One-Out (s’utilitzara aquest terme
provinent de I’angleés per falta d’una traduccio literal establerta). Aquesta
validacio deix una mostra fora de la matriu de dades i aquest es prediu amb els
models construits amb la resta de dades. Aquest procés es repeteix successivament
deixant cada cop una mostra diferent fora de la matriu de dades fins que tots els

objecte han sigut usats per a predir!!.
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4. Predir mostres de pertinenca desconeguda. Cada mostra té uns valors estadistics
T2 i Qi i si ambdés son inferiors als valors limits d’una classe la mostra queda
assignada en ella. Per a simplificar s’utilitzen els parametres de Qired i T?ired
(reduits) per a fer I’assignacid. En aquest cas es divideixen els parametres de cada
mostra entre els limit del model respectivament i si els dos son inferiors a 1 queden
assignades a la classe. Les equacions 5 i 6 mostren les expressions matematiques

usades per al calcul dels parametres reduits.

T?
Tieq = TTL Equaci6 5
lim
Qirea = @ Equaci6 6
Qum

S’obtenen valors de T?red i Qired de cada mostra per a cada model diferent i cada
mostra podra ser classificada a un model, diversos models o a cap model. Si
seguim I’exemple de la Figura 8 un objecte nou podria tenir les segiients
assignacions: pertany a la Classe 1, pertany a la Classe 2, pertany a la Classe 11 a

la Classe 2 o no pertany a cap classe.

5.3.2.2.Analisi discriminant per minims quadrats parcials (PLS-DA)

Es tracta d’un analisi basat en la regressi6 per minims quadrats parcials'? adaptat per a
classificar. Aquest meétode requereix d’una matriu X que contingui les variables
independents (en aquest estudi les dades espectrals recollides) 1 una matriu Y que
contingui les variables dependents (en aquest estudi fa referéncia a quina classe pertany
cada mostra). La matriu Y utilitza un codi binari (0 i 1) per a especificar la classe de cada
mostra sent (1,0,0) una mostra que pertany a la classe 1, (0,1,0) a la classe 21 (0,0,1) a la
classe 3. Posteriorment s’estableix un model PLS, que consisteix en calcular un model de
components principals conjunt per a tota la matriu X de dades tenint en compte la
informaci6 que conté la matriu Y!°. D’aquesta manera s’obté un tnic model

independentment del nombre de classes assignades en la matriu Y.
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Per a fer un PLS-DA és necessari:

1.

Triar el nombre de variables latents (LVs d’ara en endavant), que vindria a ser
I’equivalent dels PCs. En aquest cas es pot mirar el grafic de RMSECV (Root
Mean Square Error of Cross-Validation) vs LVs i seleccionar el nombre de

variables latents amb un minim error de validacio.

Establir un llindar entre les classes. Aquest separa les classes entre elles i es basa
en el teorema de Bayes, que troba la millor discriminacid entre les classes amb la
menor probabilitat d’errors de classificaci6 en futures prediccions!'®. La Figura 9

mostra el funcionament esquematic d’un PLS-DA amb 3 classes.

v Classe 1

4 Classe 2

e Classe 3

Figura 9. Esquema de funcionament del PLS-DA.

Realitzar una validacié interna. Com en ’apartat de SIMCA, s’ha utilitzat una

validacio creuada amb el métode Leave-One-Out.

Predir mostres de pertinenga desconeguda. Per a assignar mostres a les classes
s’utilitza el valor de Y predita. Existeix un valor de Y predita de cada mostra per
a cada classe 1 aquest valor es troba al voltant de 0 si la mostra no pertany a una
classe i al voltant de 1 si hi pertany'*. En aquest estudi les mostres poden quedar
per sobre i per sota del llindar de diferents classe i per tant les possibles
assignacions son: assignacio a una classe, a multiples classes o no classificada a

cap classe.
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5.4. Tecniques de reduccié del nombre de variables

Aquestes técniques tenen com a objectiu eliminar les variables de la matriu de dades que
siguin menys significatives per al desenvolupament del model. Son de gran ajuda ja que
com indica el seu propi nom permeten reduir el nombre de variables de treball i utilitzar
aquelles que tinguin una importancia dins del modelatge corresponent. A continuacid es

descriuen breument les dues técniques de reduccio de variables usades en aquest estudi.

5.4.1. Reducci6 de variables

Aquest metode consisteix en reduir el nombre de variables fent combinacions de les
variables originals. Com que exactament aix0 ¢és el que fa un PCA s’utilitza la matriu
d’scores com a nova matriu X a les técniques de classificacio. Per a establir aquesta nova
matriu X s’ha de fer una elecci6 del nombre de PCs que s’utilitzaran. Aquest nombre ha
de contenir un nivell de variancia elevat ja que volem concentrar la maxima informacié
possible en el minim nombre de variables. En aquest estudi s’ha agafat com a criteri el

nombre de PCs que inclogués un 98% de variancia.

5.4.2. Seleccio de variables (VIP scores)

Hi ha diferents métodes per a reduir el nombre de variables seleccionant quines es volen
utilitzar 1 en aquest estudi s’ha utilitzar 1’anomenada selecci6 de variable per la
importancia de la variable en la projeccio (VIP per les seves sigles en angles), per tant es
descriu unicament aquest metode. El nom més popular 1 el que s’utilitzara per a fer
referéncia a aquesta seleccio de variables en aquest estudi és el de VIP scores!>!>. Es basa
en seleccionar les variables originals que tenen més importancia per al model. Per a dur

a terme aquesta seleccio es necessari:

1. Aplicar un PLS-DA al conjunt de dades
2. Fer el calcul del VIP score de cada variable per a cada classe
3. Seleccionar aquelles variables amb un VIP score superior a 1 en alguna de les 3

classes.
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D’aquesta manera s’aconsegueix reduir la matriu de treball original seleccionant les

variables originals per a seguir amb I’estudi.

5.5. Parametres de qualitat

Els parametres de qualitat son I’eina que ens permet validar i comparar la qualitat dels
models creats. En aquest estudi s’han utilitzat la sensibilitat, 1’especificitat i les
inconclusives com a parametres per a comparar els diferents models'®. A continuacié es

descriuen breument aquests tres termes.

o Sensibilitat: indica la capacitat de model de recon¢ixer mostres realment
positives, és a dir, la probabilitat d’assignar correctament mostres a la seva
classe. Aquest parametre s’expressara en % 1 s’avalua individualment per
a cada classe. L’equaci6 7 mostra I’expressié matematica usada per al seu

calcul.

T

o
nS]

Sensibilitat; = Equaci6 7

On TPj son els positius vertaders (mostres de la classe j correctament
assignades a la classe j 1 n°S; el nombre total de mostres que realment

pertanyen a la classe j.

e Especificitat: indica la capacitat del model de reconeixer mostres que
realment son diferents de la classe d’estudi, és a dir, la probabilitat de no
assignar mostres a una classe a la que no pertanyen'®. Aquest parametre
s’expressara en % 1 s’avalua individualment per a cada classe. L’equacio

8 mostra I’expressid matematica usada per al seu calcul.

T

Especificitat; =
nQSnO j

Equacio 8
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On TN; son els negatius vertaders (mostres que no son de la classe j 1 no
han estat predites en la classe j) i n°Sno j €l nombre total de mostres que no

pertanyen a la classe j.

Inconclusives: indica la proporcioé de mostres que no poden ser assignades
a una classe de forma concloent perqué tenen una assignacidé multiple o
una no assignacid. Aquest parametre s’expressara en % i s’avalua
individualment per a cada classe. L’equacidé 9 mostra [’expressio
matematica usada per al seu calcul.

NA; + MA

I nconcluswesj = 5
n S]

Equacio 9

On NAj son les mostres de la classe j no assignades a cap classe, MA les
mostres de la classe j multiplement assignades a més d’una classe 1 n°S; el

nombre total de mostres que pertanyen a la classe j.
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6. PART EXPERIMENTAL

Les mostres no han requerit cap preparacio ni tractament previ a les mesures espectrals.

Les mesures de les diferents mostres d’oli d’oliva verge extra s’han realitzat emprant la
tecnica del FT-Raman. Concretament s’ha utilitzat I’equip Thermo Nicolet 5700 FT-IR
equipat amb un modul NXR de FT-Raman, un detector de InGaAs, un divisor de feix de

CaF> i un laser de Nd-YAG. Les condicions de mesura Optimes trobades han estat:

e Radiaci6 de 1064 nm del laser
e Poder del laser de 0,25W
e Resolucio de 4 cm™

e 124 scans per cada espectres

e Rang de mesura de 100-3700 cm’!

Les dades espectrals han sigut exportades i posteriorment tractades al programari Matlab

usant la versi6 Matlab R2012b i I’eina suplementaria PLS Toolbox.
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7. RESULTATS I DISCUSSIO

En primer lloc s’ha realitzat una representacié del conjunt de dades espectrals per
observar la forma dels espectres, possibles diferéncies entre aquests i pretractaments a
realitzar. La Figura 10 mostra la representacid del total de mostres mesurades (65

mostres).

150 T

100~

Samples - Data

M

Figura 10.Representacio de les dades obtingudes en la mesura dels epectres de les 65 mostres

| ” y |
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Variables

Es pot observar que no s’aprecien diferéncies entre els olis estudiats en funcio6 del seu
origen geografic i que en la part final de I’espectre no hi ha cap tipus de senyal aixi que
s’ha decidit tallar la matriu de dades i utilitzar les dades que van de 1’100 a 3200 cm™.
Tanmateix es veu que 1’espectre presenta soroll, per tant s’ha considerat oportu aplicar
un suavitzat a les dades per a disminuir la preséncia de soroll. S’ha fet amb una amplada
de finestra petita (5) ja que es desconeix la rellevancia dels pics més petits de ’espectre 1
no es volen menysprear. Aixi doncs es decideix tallar la matriu de dades, realitzar un

suavitzat i també un centrat de les dades.

El segiient pas ha sigut realitzar un PCA de cada una de les 3 classes (Garrigues, Siurana
1 Sud Espanya) per a observar el comportament de les mostres. A més tamb¢ s’ha fet un
PCA del conjunt total de mostres per a veure si hi ha tendéncies associatives entre les
mostres d’una mateixa classe. La Figura 11 mostra el grafic d’scores PC1 vs PC2 dels 4

PCAs anteriors.
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Figura 11. Grafics de PC1 vs PC2 dels PCAs de: a) Garrigues, b) Siurana, c) Sud Espanya i d) totes les
mostres (en aquest cas es mantenen les marques de les representacions individuals, vermell-Garrigues, verd-
Siurana i blau-Sud Espanya). En tots els casos les circumferencies amb linies discontinues marquen el limit
de confianca del 95%.

Es pot observar com en els PCAs de cada classe es troba alguna mostra separada de les
altres pero dins del limit de confianca aixi que no es tracten en cap cas com a outlier. Si
es centra I’atencio en la Figura 11 a) es pot observar com, en general, les mostres tenen
una lleugera tendencia a trobar-se al llarg del PC2. En la Figura 11 b) es pot veure com
les mostres es troben al voltant del centre de coordenades. Si es mira la Figura 11 c) no
sembla haver-hi cap tendencia associativa. Tot 1 aixo les tendencies observades son

minimes.
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- Classificacio amb les variables originals

Un cop s’han representat les dades s’ha procedit a fer I’analisi SIMCA. Per a fer-lo s’han
utilitzat 2 PCs per a les 3 classes amb una informaci6 retinguda del 95,56% per a
Garrigues, 98.82% per a Siurana 1 97,89% per a Sud Espanya. La Figura 12 mostra el

grafic de variancia explicada a partir del qual s’han seleccionat els PCs optims de la classe

Garrigues.

Eigenvalues and Cross-validation Results for Olive oil dataset
100 T T T T T

Variance Captured (%)

3 4 5 6 7 8 9 10
Principal Component Number

Figura 12. Grafic de variancia explicada vs PCs de la classe Garrigues.

Com es pot veure a partir del PC2 la variancia explicada per a cada PC practicament no
canvia. La variancia del PC2 ¢és del 0,19%; la del PC3 del 0,12% i la del PC4 del 0.10%
aixi que es considera que no canvia significativament a partir del PC3 1 es seleccionen 2

PCs. Es segueix el mateix criteri per a totes les classes i tots els models SIMCA d’aquest

estudi.
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La Figura 13 mostra els grafics de T%ed vs Qred de les tres classes de forma que les mostres
que queden enquadrades per sota de 1 en abscisses i ordenades son les que s’assignen a

aquella classe.
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Figura 13. Grafics de les assignacions de les 3 classes: a) Garrigues, b) Siurana i ¢) Sud Espanya per a un model
SIMCA usant els pretractaments centrat i suavitzat.

Es pot observar com el model no classifica cap mostra com a Garrigues, assigna totes les
de Siurana menys 1 correctament i aproximadament la meitat de les de Sud Espanya
també correctament. Tot 1 no assignar totes les mostres, només hi ha una mostra que ha
assignat incorrectament, les altres han quedat sense classificar. La Taula 2 mostra els

valors dels parametres de qualitat.
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Taula 2. Parametres de qualitat del model SIMCA amb els pretractaments centrat i suavitzat.

% Sensibilitat % Especificitat % d’incoclusives
Garrigues 0 100 96,30
Siurana 93,75 97,96 6,25
Sud Espanya 45,45 100 54,55

La taula mostra valors elevats d’especificitat perod valors baixos de sensibilitat per a les

classes Garrigues i Sud Espanya i un % d’inconclusives elevat per a les mateixes classes.

Es prova a fer el model mitjangcant un PLS-DA el qual s’ha fet usant 3 LVs, amb una
variancia de 98,11% sobre el bloc X i 76,74% sobre el bloc Y. La Figura 14 mostra el
grafic de RMSECYV vs LVs de les tres classes.

SIMPLS Variance Captured and Statistics for Olive oil dataset
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Figura 14. Grafic de RMSECV vs LVs de cada classe. Blau-
Garrigues, Verd-Siurana, Vermell-Sud espanya.

Es pot veure que tant el RMSECV 1 com el 2 tenen un valor minim en 2 1 3 variables
latents respectivament. En canvi el RMSECV 3 disminueix 1 es manté practicament
constant a partir de 4 variables latents. S’ha decidit usar 3 LVs ja que és el valor minim
per a Garrigues i el segon valor més petit per a Siurana, i el RMSECV 3 es més petit amb

3 LVsqueamb 2 LVs.

El resultat ha sigut una classificaci6 amb els parametres mostrats a la Taula 3.

Taula 3. Parametres de qualitat del model PLS-DA amb els pretractaments centrat i suavitzat.

% Sensibilitat % Especificitat % d’incoclusives
Garrigues 85,19 57,89 44,44
Siurana 81,25 85,71 31,25
Sud Espanya 86,36 82,76 40,91

S’observa un augment de la sensibilitat respecte el model SIMCA pero també una baixada

de I’especificitat i uns valors d’inconclusives massa elevats.
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- Classificacié amb seleccié de variables

Per a intentar millorar els resultats es decideix reduir del nombre de variables pel métode
de reducci6 de variables. Es realitza un PCA del conjunt de totes les mostres amb els
mateixos pretractaments i1 s’agafa els valor dels scores dels primers 5PCs (98,28% de
variancia) de totes les mostres. Amb aquests valors es crea una matriu amb totes les
mostres 1 unicament 5 variables. A partir d’aqui es torna a crear un model SIMCA amb
aquesta matriu. Per a les tres classes es trien 3 PCs amb una informacié retinguda del
99,91% per a Garrigues, 99,96% per a Siurana 1 99,89% per a Sud Espanya. La Figura 15

mostra els grafics de T%ed vs Qred de les 3 classes.
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Figura 15.Grafics de les assignacions de les 3 classes. Superior esquerra Garrigues, superior dreta
Siurana i inferior Sud Espanya per a un model SIMCA usant els scores dels 5 primers PCs.

Com es pot observar per a les tres classes hi ha multiples assignacions de mostres que
pertanyen a classes diferents. Es pot dir que hi ha una certa aleatorietat a ’hora de
classificar les mostres aixi que com a model és dolent. Aixi ho confirmen les dades dels

parametres de qualitat mostrats en la Taula 4. En ella es mostren valors molt baixos
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d’especificitat i molt alts d’inconclusives el que deix entreveure un elevat nombre de

mostres amb assignacié multiple.

Taula 4. Parametres de qualitat del model SIMCA creat amb els scores dels 5 primers PCs.

% Sensibilitat % Especificitat % d’incoclusives
Garrigues 88,89 39,47 96,30
Siurana 87,5 30,61 93,75
Sud Espanya 100 13,04 63,64

Els resultats, molt lluny de millorar, empitjoren aixi que es decideix reduir el nombre de
variables pel metode dels VIP scores. S’obtenen els valors de totes les variables per a
cada classe en la matriu output (de resultats) del PLS-DA. Les variables que tenen un VIP
scores superior a 1 en qualsevol de les 3 classes es seleccionen en la matriu de dades
original i la resta no s’utilitzaran per a la creaci6 dels models. A partir d’aquest moment
es treballa amb aquesta matriu en la que s’han seleccionat les variables. Han quedat
seleccionades un total del 1240 variables de les 6431 que es tenien abans. La Figura 16
mostra la representacié de I’espectre (sense pretractaments) amb només les variables

seleccionades.
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Figura 16.Representacio de I’espectre amb només les variables amb VIP score major que 1 seleccionades.

Un cop es té la matriu amb les variables desitjades seleccionades es procedeix a fer un
model SIMCA amb aquestes dades. Aquest modelatge s’ha fet utilitzant els mateixos
pretractaments previs (centrat i suavitzat d’amplada de finestra 5) amb 3 PCs per a
Garrigues (99,02% de variancia explicada), 2 PCs per a Siurana (99,73% de variancia
explicada) i 4 PCs per a Sud Espanya (99,59% de variancia explicada). El temps de

creacid del model per part del software disminueix notablement respecte si es fa servir la
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matriu de dades original. La Figura 17 mostra les assignacions que s’han donat en aquest

model i la Taula 5 els parametres de qualitat.
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Figura 17.Grafics de les assignacions de les 3 classes. Superior esquerra
Garrigues, superior dreta Siurana i inferior Sud Espanya per a un model
SIMCA les variables VIP scores i els pretractaments centrat i suavitzat.

Taula 5. Parametres de qualitat del model SIMCA creat la matriu de variables seleccionades i els pretractaments

centrat i suavitzat

% Sensibilitat % Especificitat % d’incoclusives
Garrigues 100 73,68 96,30
Siurana 100 34,69 37,5
Sud Espanya 100 18,18 31,82

S’obtenen unes sensibilitats perfecte perd unes especificitats molt baixes i uns valors

d’inconclusives massa elevats.

S’ha fet també un PLS-DA usant 4 LVs (99,57% de variancia sobre el bloc X 1 83,66

sobre el bloc Y) i parametres obtinguts es mostren en la Taula 6.
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Taula 6.Parametres de qualitat del model PLS-DA amb la matriu de variables seleccionades i els pretractaments

centrat i suavitzat.

% Sensibilitat % Especificitat % d’incoclusives
Garrigues 96,30 97,37 3,70
Siurana 100 100 0
Sud Espanya 95,45 100 0

S’observa facilment que els resultats obtinguts son molt bons per als 3 parametres amb

valors de sensibilitat i especificitat molt elevats i d’inconclusives molt baixos.

S’ha pensat que potser la banda que apareix sobre 2900 cm™ pot estar eclipsant
informacio dels altres pics més petits ja que els triplica en intensitat aixi que s ha decidit
fer un PCA conjunt de totes les dades usant els pretractaments de centrat i autoescalat
amb la matriu original i posteriorment amb la matriu de variables seleccionades. Els

resultats d’aquests PCAs es mostren en la Figura 18.
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Figura 18. PCAs realitzats amb la matriu de dades original (esquerra) i amb la matriu

de variables seleccionades per VIP scores (dreta).

Scores on PC 1 (43.39%)

Rapidament es veu que en el PCA realitzat amb la matriu que conté les variables
seleccionades per VIP scores hi ha tendéncies associatives de les diferents classes. Veient
aquestes agrupacions es descarta utilitzar I’autoescalat amb la matriu de dades original 1
es torna a fer un model SIMCA i PLS-DA utilitzant la matriu de dades de variables

seleccionades i els pretractaments de centrat i autoescalat.
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Per al SIMCA es seleccionen 6 PCs (74,96% de variancia) per a Garrigues, 4 PCs

(82,37% de variancia) per a Siurana i 6 PCs (81,82% de variancia) per a Sud Espanya. La

Figura 19 mostra les assignacions obtingudes i la Taula 7 els parametres de qualitat.
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Figura 19. Grafics de les assignacions de les 3 classes. Superior esquerra Garrigues, superior dreta Siurana i inferior
Sud Espanya per a un model SIMCA les variables VIP scores i els pretractaments centrat i autoescalat.

Taula 7. Parametres de qualitat del model SIMCA amb la matriu de variables seleccionades per VIP scores i els

pretractaments centrat i autoescalat.

% Sensibilitat % Especificitat % d’incoclusives
Garrigues 100 97,9 18,52
Siurana 100 87,76 0
Sud Espanya 100 100 4,55

Aquest model presenta unes sensibilitats perfectes 1 uns valors d’especificitat molt

elevats. El % d’inconclusives és baix per a les tres classes essent la de Garrigues la que

el t¢ una mica més elevat. Aquests parametres sébn molt millors que els obtinguts

anteriorment en qualsevol SIMCA.
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El PLS-DA s’ha modelat amb 3 LVs amb una variancia del 72,63% sobre el bloc X i del
80,95% sobre el bloc Y. Els parametres obtinguts en aquest PLS-DA es presenten en la
Taula 8.

Taula 8. Parametres de qualitat del model PLS-DA amb la matriu de variables seleccionades per VIP scores i els
pretractaments centrat i autoescalat.

% Sensibilitat % Especificitat % d’incoclusives
Garrigues 92,59 94,74 7,41
Siurana 100 100 6,25
Sud Espanya 100 96,43 9,09

Es pot observar que els valors de sensibilitat son molt bons aixi com els d’especificitat i

els d’inconclusives.

S’ha vist que amb els pretractaments de centrat i autoescalat i utilitzant la matriu de
variables seleccionades es poden diferenciar les mostres segons el seu origen. La Figura
20 mostra el PCA conjunt ja vist en la Figura 18. Es port veure que la diferenciacio s’ha
donat gracies als valors dels scores de les mostres en el PC2. Les tres classes s’estenen al
llarg del PC1 de forma similar pero la classe Siurana es troba a valors del PC2 superiors

a 5, Garrigues entre -2 i 5 1 Sud Espanya inferiors a -5 aproximadament.
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Figura 20. PCA realitzat amb la matriu de variables seleccionades i pretractaments centrat i
autoescalat.
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Aixi doncs la variancia retinguda en el PC2 ha sigut la que ens ha permes fer la
diferenciacio de classes. Es interessant doncs, mirar el grafic de loadings per a observar
quines variables han tingut més rellevancia en el PC2 i saber aixi quina zona de 1’espectre
¢s la que presenta diferenciacions entre les classes. La Figura 21 mostra el grafic de
loadings de les variables en el PC2.
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Figura 21. Grafic dels loadings del PC2.

D’aquest grafic cal destacar que les variables amb més contribucio en el PC2 son aquelles
amb major valor de loadings (en valor absolut) en el PC2. Aquestes variables es troben
encerclades en la Figura 21 i les etiquetes mostren els nombres d’ona. Si es compara amb
I’espectre que es mostra en la Figura 22 (mateix que la Figura 16) es pot veure que aquests
nombres d’ona corresponen a zones de baixa intensitat de I’espectre i, per tant, no es
poden assignar a cap banda fonamental del FT-Raman. Tot i aix0 en aquestes regions les
mostres d’una mateixa classe mostren tendencies en la forma de I’espectre 1 a 1’aplicar

I’autoescalat prenen importancia i ens permeten classificar.
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Figura 22.Espectre amb només les variables seleccionades.
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Tenim doncs, 3 models que en base als seus parametres de qualitat ens classifiquen

correctament les mostres. Aquests son:

1. Model SIMCA realitzat amb la matriu de variables seleccionades per VIP scores

1 els pretractaments centrat i autoescalat. Parametres de qualitat en la Taula 7.

2. Model PLS-DA realitzat amb la matriu de variables seleccionades per VIP scores

1 els pretractaments centrat i autoescalat. Parametres de qualitat en la Taula 8.

3. Model PLS-DA realitzat amb la matriu de variables seleccionades per VIP scores
i els pretractaments centrat i suavitzat amb amplada de finestra de 5. Parametres

de qualitat en la Taula 6.

Entre els dos models PLS-DA (valids els dos), el que s’ha fet amb el suavitzat presenta
menor percentatge d’inconclusives per a totes les classes 1 major especificitat 1 té
sensibilitats molt semblants a I’altre PLS-DA. Per tant s’han obtingut un model SIMCA
i un PLS-DA capacos de diferenciar les tres classes de mostra. La Taula 9 mostra una
comparacio dels parametres per al model SIMCA i el PLS-DA. En ambdds models
s’obtenen bones sensibilitats i especificitats perd destaca el nombre d’inconclusives de la
classe Garrigues en el SIMCA ja que és més elevat que en les altres classes 1 models
perque 5 mostres de Garrigues queden doblement assignades a les classes Garrigues 1

Siurana.

Taula 9. Comparacié dels parametres de qualitat del model SIMCA i PLS-DA

% Sensibilitat % Especificitat | % d’incoclusives
Garrigues 100 97,9 18,52
SIMCA Siurana 100 87,76 0
Sud Espanya 100 100 4,55
Garrigues 96,30 97,37 3,70
PLS-DA Siurana 100 100 0
Sud Espanya 95,45 100 0
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8. CONCLUSIONS

En aquest treball s’ha desenvolupat un model del classificacié i diferenciacié de mostres
d’oli d’oliva verge de la varietat arbequina segons la seva procedéncia. Aquests models
s’han establert analitzant les mostres per FT-Raman i utilitzant el programari Matlab per

a I’analisi de dades. Els models han sigut validats amb 3 parametres de qualitat.

S’ha aconseguit establir i validar un model SIMCA aplicant dos pretractaments a les
dades (un centrat i un autoescalat) i seleccionant aquelles variables que tenen un valor de
VIP score superior a 1. Aquest model presenta sensibilitats del 100% per a totes les
classes; especificitats del 97,9%, 87,76% 1 100% per a Garrigues, Siurana i Sud Espanya
respectivament; i inconclusives del 18,52%, 0% 1 4,55% per a Garrigues, Siurana i Sud

Espanya respectivament.

Per altra banda s’ha establert i validat un model PLS-DA aplicant dos pretractaments a
les dades (un centrat i un suavitzat amb amplada de finestra de 5) i seleccionant aquelles
variables amb un valor de VIP score superior a 1. Les sensibilitats d’aquest model son
del 96,3%, 100% 1 95,45% per a Garrigues, Siurana i Sud Espanya respectivament. Les
especificitats, del 97,37% per a Garrigues 1 del 100% per a les altres dues classes.
Finalment els valors d’inconclusives son del 3,7% per a Garrigues 1 del 0% per a Siurana

1 Sud Espanya.

Per aquestes raons, es pot dir que I’espectroscopia de Raman amb transformada de Fourier
permet classificar 1 diferenciar mostres d’oli d’oliva verge extra d’arbequina segons el
seu origen. També¢ es pot dir que s’ha apres el funcionament d’una teécnica (i el seu equip)
no explicada durant el grau (FT-Raman). De la mateixa forma, s’ha millorat I’is del
Matlab en 1’ambit d’analisi de dades ja que s’havien utilitzat altres programaris per a fer

els analisis de dades durant el grau.
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In this project, it has been developed a differentiation and classification method for
arbequina extra virgin olive oil according to their origin. These models have been
established analysing the sample through FT-Raman and using the Matlab software to

analyse the data. The models have been validated with 3 quality parameters.

A SIMCA model has been established and validated applying two data preprocesses
(mean centring and autoscaling) and selecting those variables with a VIP score bigger
than 1. This model presents sensibilities of 100% in all of the classes; specificities of
97,9%, 87,76% and 100% for Garrigues, Siurana and Sud Espanya respectively; and
inconclusive of 18,52%, 0% and 4,55% for Garrigues, Siurana and Sud Espanya

respectively.

On the other hand, a PLS-DA model has been established and validated applying two data
preprocesses (mean centring and 5 filter width smoothing) and also selecting those
variables with a VIP scores bigger than 1. This model sensibilities are 96,3%, 100% and
95,45% for Garrigues, Siurana and Sud Espanya respectively. The specificities are
97,37% for Garrigues and 100% for the other two classes. Finally, the inconclusive

percentage are 3,7% for Garrigues and 0% for the Siurana and Sud Espanya

For this reason, it can be state that the Fourier transform Raman spectroscopy allows us
to classify and to differentiate arbequina extra virgin olive oil sample according to their
geographical origin. Also, it can be state that the functioning of a new technique and
equipment (FT-Raman) has been learned. In the same way, Matlab operating has been
improved in particular in the data analysis field so it the degree other software have been

used to analyse the data.
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ANNEXOS

MOSTRA
r-783
r-730
r-833
r-834
r-835
r-836
r-908
r-957
r-958
r-953
r-1177
r-1178
r-1234
r-1235
r-1236
r-1237
PT17-1296
PT17-1283
PT17-1295
PT17-1291
PT17-1133
PT17-1293
PT17-1126
PT17-1134
PT17-1284
PT17- 1132
PT17-1289
PT17-1288
PT17-1129
PT17-1124
PT17-1128
PT17-1287
PT17-1125
PT17-1127
PT17-1117
PT17-1118
PT17-1120
PT17-1123
PT17-1119
PT17-1122
PT17-1130
PT17-1121
PT17-1131

ORIGEN DATA D'ENTREGA MOSTRA ORIGEN DATAD'ENTREGA

06/03/2018 AOS COR 27/04/2018
06/03/2018 AOS-2 COR 27/04/2018
06/03/2018 AGR COR 27/04/2018
06/03/2018 ALM COR 27/04/2018
06/03/2018 CAR COR 27/04/2018
06/03/2018 HOJ COR 27/04/2018
06/03/2018 CAF GRA 27/04/2018
06/03/2018 MAE GRA 27/04/2018
06/03/2018 MAE-2 GRA 27/04/2018
06/03/2018 CAS GRA 27/04/2018
06/03/2018 MOC GRA 27/04/2018

06/03/2018

06/03/2018

06/03/2018 IFA AE 27/04/2018
06/03/2018 IFA2  JAE 27/04/2018
06/03/2018 COD  JAE 27/04/2018
06/03/2018 TOR  JAE 27/04/2018
06/03/2018 ORO  JAE 27/04/2018
06/03/2018 MAI  SEV 27/04/2018
06/03/2018 OLE  SEV 27/04/2018

05/03/2018
06/03/2018 _
06/03/2018
06/03/2018
08/03/2018

08/03/2018 5= SIURANA

m;zgz G = GARRIGUES

06/03/2018 GRA= GRANADA
06/03/2018 SEV = SEVILLA
06/03/2018 JAE = JAEN

06/03/2018
06/03/2018
06/03/2018 -

06/03/2018
06/03/2018
06/03/2013
06/03/2018
06/03/2018
06/03/2018
06/03/2018
06/03/2018

~ Sud Espanya
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Annex 1. Taula de nomenclatura de les mostres.



