ALIMENTI

| commercio di prodotti agroalimentari di alta qualita si basa su beni
ben identificati e ben caratterizzati dal punto di vista organolettico.
["autenticita del prodotto, ossia la determinazione delle caratteristi-
che specifiche, ne determina la qualita e quindi il valore commer-
ciale. Il riconoscimento delle caratteristiche del cibo & operazione di
routine per assaggiatori professionisti addestrati, tuttavia le anzidette
caratteristiche dei prodotti alimentari non sono faciimente misurabili
con le pit comuni metodologie analitiche. Sarebbe, tuttavia, desidera-
bile poter disporre di metodiche analitiche capaci di sostituire i gruppi
di assaggiatori professionisti addestrati (panel test) che richiedono alti
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costi di addestramento ed esercizio e, per la loro stessa natura, forni-
scono risultati non facilmente confrontabili e ripetibili. Le caratteristiche
organolettiche e nutrizionali di un prodotto sono il frutto della specifica
combinazione delle sostanze chimiche in esso presenti; solo eccezio-
nalmente € possibile stabilire una relazione diretta fra una caratteristi-
ca sensoriale e la presenza o concentrazione di una specifica sostan-
za. Le caratteristiche sensoriali di un prodotto agroalimentare sono
generalmente legate alla specie vegetale [1] ed alle sue declinazioni
varietali [2, 3], alle condizioni meteorologiche di coltura [4], alle tecni-
che agronomiche, ai trattamenti di conservazione/trasformazione sub-
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iti [5, 6], altresi dipendono anche dall’origine geografica della materia
prima. Identificare I’origine geografica significa stabilire una combina-
zione di fattori microclimatici e pedologici che influenzano lo sviluppo
vegetativo della pianta e quindi la sua produzione di sostanze chimi-
che in proporzioni caratteristiche; inoltre I'identificazione geografica e
necessaria per fregiarsi dei loghi IGP. La capacita di discriminare [7], in
modo semplice e veloce, i prodotti sulla base della loro provenienza e
essenziale nella protezione contro le frodi commerciali. Sia la spettro-
scopia di fluorescenza ED-XRF [8-12] che la determinazione della pre-
senza di metalli [13-15] sono stati utilizzati per questo scopo. In que-
sto studio abbiamo utilizzato la spettroscopia ED-XRF accoppiata
all’elaborazione chemiometrica degli spettri per tentare di caratterizza-
re le lenticchie coltivate in un’area ristretta sull’altopiano di Castelluc-
cio di Norcia (area del disciplinare IGP) rispetto a quelle coltivate in
zone limitrofe.

| campioni per lo studio sono stati prelevati direttamente presso i pro-
duttori nell’autunno del 2007 e riguardano il raccolto estivo dello stes-
so anno. Le lenticchie analizzate sono tutte della stessa varieta di quel-
la seminata a Castelluccio di Norcia con I’eccezione del campione
proveniente da Ustica. Nella mappa di Fig. 1 sono indicate le localita
di campionamento, Ustica esclusa, €, tra parentesi,
la numerosita dei campioni. Tutte le localita di cam-
pionamento insistono nella stessa area geografica
entro 50 km dall’altopiano di Castelluccio. Il cam-
pione proveniente dall’isola di Ustica e stato analiz-
zato come campione test per verificare la “sensibi-
lita” delle tecniche utilizzate.

| singoli campioni sono stati cosi trattati: 60 g di
semi di lenticchia, senza pretrattamenti, sono stati
macinati con un macinacaffe. La farina e stata
setacciata con setaccio Analysensieb da 60 mesh;
pressando la farina, cosi separata, a 10 t/cm?2 con
una pressa idraulica; la pasticca cosi preparata &
stata analizzata in fluorescenza X con uno strumen-
to ED-XRF Shimadzu 800HS2, con collimatore di
10 mm, in vuoto. La fluorescenza X degli elementi
dal sodio all’'uranio e stata registrata in due spettri
separati di 2048 punti ciascuno; uno spettro &
acquisito, in condizioni ottimali, per coprire dal
sodio allo scandio (Na-Sc) e I'altro dal titanio all’u-
ranio (Ti-U). Entrambi gli spettri ED-XRF acquisiti
sono stati utilizzati nelle successive elaborazioni.

Nord

Si analizzano solo le parti degli spettri con conteggi
superiori alla linea di base; in particolare per gli ana-
liti Na-Sc si considerano le letture da 0,11 a 15,22
keV (1512 punti) e per gli analiti Ti-U si prendono in

considerazione le letture fra 0,22 e 37,50 keV (1864 punti). Gli spettri
cosi ridotti vengono normalizzati con due diversi trattamenti [16, 17]:
a) gli spettri sono separatamente sottoposti al pretrattamento di Stan-
dard Normal Variate (SNV) seguito da autoscaling sulle colonne;
b) gli spettri sono stati solo autoscalati sulle colonne.
La matrice dati & costituita dagli spettri relativi ad un campione dispo-
sti su di una riga, vale a dire lo spettro ottenuto per Na-Sc precede
sulla riga quello di Ti-U dello stesso campione. Ogni riga descrive un
campione, ogni colonna contiene i conteggi di tutti i campioni all’ener-
gia corrispondente.
La prima elaborazione effettuata e stata I'analisi dei componenti prin-
cipali (PCA) [16] dopo pretrattamento con il metodo b). L’autoscaling
attenua le differenze fra gli spettri sullo stesso campione dovuti alle
diverse condizioni di misura. Lo score plot di Fig. 2 mostra come, pur
con un semplice trattamento, gli spettri XRF siano ottimi candidati per
I'identificazione territoriale della lenticchia. In questa figura spicca la
separazione dei campioni di Arcofiato e Collevecchio da quelli di Nor-
cia, Castelluccio e Cupi; nel primo gruppo infatti sono raccolti i cam-
pioni coltivati su terreni piu argillosi e con meno scheletro che nelle
altre zone.
Si € provato poi ad usare PLS2 per classificare i dati (PLS-LDA) [17].
Le elaborazioni sono eseguite con The Unscrambler ver. 9, creando

Fig. 1 - Mappa con evidenziate le localita di campionamento, tra parentesi il numero di campioni. Le aree
verdi delimitano i confini del parco nazionale dei monti Sibillini e del parco nazionale dei monti della Laga
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prima delle variabili fittizie per le diverse prove-
nienze. Per ogni categoria e definita una varia-
bile fittizia codificata: O assenza, 1 presenza.
Poiché la numerosita, soprattutto per alcune
campionature, € estremamente ridotta, si e
cercato di individuare solo la capacita di di-
scriminazione rispetto a Castelluccio. Per que-
sto motivo si sono considerati solo tre gruppi
(categorie): campioni di Castelluccio (M), cam-
pioni di Norcia (®) ed una categoria Altri (¥
vari colori) che raccoglie tutte le altre prove-
nienze. L'elaborazione consente, da un punto
di vista grafico (vedi Fig. 3), di discriminare
distintamente le tre categorie. In predizione il
metodo € capace solo di distinguere campio-
ni di Castelluccio o Norcia da tutti gli altri.

Di seguito parleremo di uso dei modelli in clas-
sificazione ed in predizione. Queste espressio-
ni sono correlate alla tecnica di cross-valida-
tion [16] con cui abbiamo valutato la capacita
del modello, calcolato dai dati, di predire il
comportamento di un campione incognito. In
breve possiamo dire che la capacita di “classi-
ficazione” esprime quanto il modello calcolato
sia capace di descrivere i campioni noti, men-
tre la “predizione” € una stima della capacita di
inferenza del modello con campioni la cui pro-
venienza € incognita.

La capacita sia di classificazione sia di predi-
zione migliora, pur restando la difficolta a
distinguere Castelluccio da Norcia, quando si
applica il pretrattamento di SNV piu autosca-
ling di colonna; risultati simili si ottengono con
il solo SNV. La Fig. 4 mostra la capacita di rag-
gruppamento di questa regressione, in essa
sono ben distinti i campioni di Castelluccio,
Altri e Norcia sia fra loro che rispetto agli altri,
ma in predizione non si hanno risultati altret-
tanto chiari. L'elevato numero di variabili in
confronto al numero di campioni usati pud dar
luogo facilmente alla rappresentazione, nel
modello, di una parte della variabilita dei dati
che non ha significato ai fini della soluzione del
nostro problema. Una riduzione delle variabili
usate nell’elaborazione, escludendo quelle
meno significative in rapporto al problema, &
auspicabile per ridurre il rischio predetto e
migliorare la capacita di classificazio-
ne/predizione delle elaborazioni. Sulla base di
queste considerazioni ed usando i coefficienti

o : :
¥ )

PCHDQ 09 V(‘}
m Castelluccio ® Norcia * Cupi * Collevecchio
* Arcofiato » Selvapiana » Ustica

Fig. 2 - Score plot (primi tre componenti principali)
dell’analisi PCA sulla matrice dei dati dopo autoscaling
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Fig. 3 - Rappresentazione dei campioni sulle prime tre
variabili latenti (39% della varianza degli spettri ritenuta)
della PLS-DA su dati autoscalati

Fig. 4 - Rappresentazione dei campioni sulle prime tre
variabili latenti della PLS-DA (40% della varianza degli
spettri ritenuta); dati pretrattati con SNV e autoscalati
per colonna

(loadings) delle variabili sui componenti piu
significativi, precedentemente calcolati (vedi
Fig. 2), come indicatore dell'importanza delle
variabili, si sono individuate le energie piu
significative (216) per il calcolo dei modelli di
categoria. Eseguendo I'elaborazione PLS-DA
con le sole variabili selezionate si vede (Fig. 5)
un lieve miglioramento delle capacita di classi-
ficazione e predizione in special modo per la
categoria Norcia. In ognuno dei quadri di Fig. 5
sono confrontati i valori delle rispettive variabi-
li categoriche calcolati coi rispettivi modelli di
categoria, in classificazione (a) ed in predizio-
ne (v), e con il valore atteso (¢) per ogni cam-
pione. | risultati ottenuti sono stati confermati
usando [16, 17] vari metodi di classificazione
e modellazione del pacchetto v-parvus [18]. |
diversi metodi di classificazione e modellazio-
ne devono essere applicati riducendo ulterior-
mente le variabili con I'utilizzo dei componen-
ti principali piu significativi valutati sulla base
della cross-validation. In generale i metodi di
classificazione, in particolar modo LDA,
danno risultati migliori delle tecniche di model-
lazione. Questo pud essere dovuto al fatto
che nella modellazione si calcolano modelli
per ciascuna categoria, quindi, con un nume-
ro ridotto di campioni che vincola anche il
numero di componenti principali utilizzabili.

Il pretrattamento SNV con autoscaling di
colonna ¢ il piu efficace, in questo caso la tec-
nica di classificazione LDA consente di otte-
nere sia una classificazione che una predizio-
ne superiore al 75% per tutte le categorie
mentre sia SIMCA che PLS-DA mostrano un
evidente overfitting, infatti pur classificando
perfettamente tutti i dati hanno una scarsa
capacita predittiva.

La tecnica di modellazione QDA-UNEQ per-
mette di avere una capacita di classificazione
simile a quella di LDA ma la sua capacita pre-
dittiva scade notevolmente specialmente per
le categorie Norcia e Castelluccio.

La categoria “Altri” &€ molto ben classificata
con tutte le tecniche, infatti, anche in predizio-
ne, si ottengono, per essa, risultati simili alla
classificazione evidenziando cosi la possibilita
di riconoscere dei campioni estranei a quelli di
Norcia e Castelluccio. Meno efficiente € la dis-
criminazione dei campioni di queste due cate-



gorie tra loro, solo LDA sembrerebbe ido-
neo allo scopo. Risultati peggiori si hanno
quando i dati sono pretrattati con la sola
SNV.

Nel presente lavoro si e dimostrata la

possibilita di usare la spettroscopia ED-

XRF accoppiata all’elaborazione chemio-

metrica per ottenere una buona attribu-

zione del luogo d’origine della lenticchia:

- la classificazione € in tutte le classi ele-
vata;

- e sempre possibile distinguere semi
provenienti da localita diverse da
Castelluccio o Norcia;

- la predizione & scarsa specialmente nel
discriminare campioni di Castelluccio
da quelli di Norcia, tuttavia € possibile
discriminare questi da quelli di altre
localita;

- la categoria Norcia & la meno definita;

Pur necessitando di verifiche ulteriori, una miglior selezione e riduzio-

ne delle variabili ed un incremento del numero di campioni potrebbe-

ro migliorare la classificazione.

Norcia, Altri). | simboli indicano:

Fig. 5 - PLS-DA sui dati con sole 216 variabili.
Risultati della classificazione per i tre modelli (Castelluccio,

valori attesi, & risultati
ottenuti in classificazione, ¥ risultati ottenuti in predizione.
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Typify Lentils with XRF

In this paper we try to develop an analytical method able to characterize the geographical origin of lentils, especially, we want to classify the Castelluccio di Nor-

cia IGP lentil. Samples of the same variety of lentil seeds were collected directly from farmers in an area within 50 km from Castelluccio di Norcia. The samples

were ground and flours, compressed into pelletts, were analyzed in a vacuum with ED-XRF. The acquired spectra were processed using various classification

techniques. Performed calculations identified a processing mode that allows to distinguish samples coming from Norcia and Castelluccio di Norcia with respect

to all the others. The separation of samples from Norcia and Castelluccio, still above 75% using the LDA technique, results slightly less defined.




