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Resumen

El presente Trabajo Fin de Méster versa sobre la tecnologia NIRS y su utilidad
en la determinacion de los principales constituyentes quimicos del yogur; es decir,
proteinas, grasas, hidratos de carbono, minerales y vitaminas.

Este trabajo consta de dos partes bien diferenciadas:

- La primera parte es tedrica y se expone un acercamiento a la espectroscopia NIR
con las aplicaciones que ha tenido en la industria alimentaria, en concreto en los
derivados lacteos y sobre todo en el yogur.

- La segunda parte consiste en el ensayo de investigacion llevado a cabo sobre 141
muestras de distintos yogures. A partir de sus espectros de reflectancia v,
tomando como referencia los valores nutricionales que aparecen en el etiquetado
de los yogures, se hace un analisis estadistico mediante regresion lineal con el
objeto de definir un modelo de calibracién. Con estos modelos se predecira el
contenido en un determinado componente quimico a través del espectro de
reflectancia de la muestra. Por ello deben ser modelos robustos y precisos. Los
modelos obtenidos en este estudio para los diferentes componentes quimicos han
sido satisfactorios; aunque el hecho de partir de diferentes marcas comerciales de
yogur crea posibles discrepancias entre lo que aparece en el etiquetado y el valor
real de los componentes quimicos ya que seguramente se utilizan para la medida
técnicas y métodos distintos. Por este motivo, se repite el estudio sélo con las
muestras de una marca comercial. Los modelos que se obtienen son mejores que
los resultantes del experimento con todas las marcas.

Mediante este estudio se demuestra la validez de la tecnologia NIRS como
método de analisis rapido y eficaz del contenido nutricional de los yogures.
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Capitulo 1
Introduccion general

1.1 Introduccidn

El yogur es un alimento de origen bioldgico, que se obtiene de la fermentacion
lactica acida de la leche, debida al Lactobacillus bulgaricus y el Streptococcus
thermophillus. El yogur es un alimento de alto valor nutricional que se digiere y
asimila mas facilmente que la leche, hecho que le ha conferido actualmente una
gran popularidad. Su amplia comercializacion a nivel mundial somete a este
producto a las normativas vigentes en los diferentes paises y comunidades
econOmicas. Un requisito de frecuente aplicacion es la necesidad de incorporar al
envasado del yogur la informacién nutricional, asi como la composicién quimica.

La medicion de los distintos componentes del yogur (ya sean grasas, proteinas,
carbohidratos o vitaminas) se realiza habitualmente mediante métodos quimicos, lo
gue conlleva una considerable cantidad de trabajo manual, tiempo y ademas se trata
de métodos destructivos. En la Tabla 1.1 se muestran algunos métodos tradicionales
de analisis aplicados a la industria lactea. Es por ello que se hace importante
encontrar métodos mas rapidos que los tradicionales para analizar la calidad del

yogur.

El andlisis por espectroscopia en el infrarrojo cercano (NIRS) tiene muchas
caracteristicas que lo hacen atractivo: es rapido, facil de usar y de naturaleza no
destructiva. Su caracteristica fundamental es que es capaz de reflejar en el espectro
las transiciones vibracionales de las moléculas de los constituyentes quimicos
presentes en la muestra a estudio, tales como O-H, N-H y C-H. La radiacion NIR
cubre el rango del espectro electromagnético con longitud de onda entre 780 y 2500
nm. En la espectroscopia NIR el producto es irradiado con ondas del infrarrojo
cercano, midiéndose la radiacion reflejada o transmitida. Mientras la radiacion
atraviesa la muestra, su espectro cambia mediante procesos de dispersion y
absorcion dependientes de la longitud de onda. Esta modificacion del espectro
depende de la composicion quimica del producto, asi como de sus propiedades de
dispersion de la luz que se encuentran relacionadas con la microestructura. Técnicas
estadisticas multivariantes, como la regresion parcial por minimos cuadrados, se
aplican entonces para extraer la informacion requerida del espectro de convolucion
habitual.
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Componente Método
Contenido en agua Tolueno
Horno
Karl Fisher
Vacio
Grasa Gerber

Extraccion de Soxhlet

Gravimétrico

Rdse-Gottlieb

Extraccion de Schmid-Bondzynski-Ratzlaff

Mojonnier

Babcock
Proteinas Kjeldahl

“Dye binding”
Lactosa Fotométrico

Reductométrico
Polarimétrico
Titrimétrico
Enzimatico

Acido Léctico y Lactatos Fotométrico
Enzimético

Ceniza Caldera

Sal Potenciométrico
Titrimétrico
Gravimétrico

pH Electrométrico

Tabla 1.1 Métodos tradicionales de analisis empleados habitualmente en la industria lactea
[Burns and Ciurczak, 2001].

1.2 Antecedentes

La aplicacion de la espectroscopia NIR en la realizacion de medidas no
destructivas se ha investigado en numerosos productos alimentarios (entre ellos
derivados lacteos). Sin embargo, la bibliografia disponible sobre su aplicacién al
yogur es limitada.

En la actualidad, la penetracion en la industria del NIRS como tecnologia de
analisis de la composicion quimica de la leche es significativa. Esta aplicacion se ve
complementada con trabajos de investigacion centrados en ampliar el rango de
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aplicacion de esta tecnologia al @&mbito de la salud de las propias vacas. Un método
de deteccion sencillo y rapido de aplicar ayudaria enormemente en el diagndstico
precoz de enfermedades y, en definitiva, redundaria en una mejor calidad de la
leche y sus derivados.

El NIRS se emplea también en el estudio y monitorizacion del proceso de
maduracion del queso. La composicidén quimica de este producto evoluciona durante
su maduracion, de forma que una cuantificacion adecuada de ciertos compuestos
permite detectar el punto éptimo del proceso de curado.

Otros derivados lacteos como la mantequilla, la leche en polvo o la cuajada
incorporan la espectroscopia NIR en sus procesos productivos. El objetivo comun de
esta técnica es en todos los casos el de garantizar una correcta evolucién o
resultado del proceso de obtencién de cada producto. EI NIRS se impone a otras
alternativas como técnica preferida por su sencillez, rapidez de utilizaciéon y su
caracter no destructivo, caracteristicas que lo hacen idéneo para su incorporacion en
procesos industriales.

En cuanto a la aplicacion de la espectroscopia NIR a la produccion y valoracién
de yogures se encuentra que ésta es bastante limitada. Si se ha descrito su
aplicacion al seguimiento del proceso de fermentacion del yogur, aunque con una
incidencia reducida. Igualmente, se ha recurrido a esta técnica para el estudio de
propiedades del yogur asociadas con su percepcion sensorial como son el nivel de
azucar o la acidez. Por el contrario, la informacion disponible en la bibliografia sobre
el uso de la espectroscopia NIR para el analisis del valor nutricional o la composicion
quimica del yogur es reducida.

Algunos ejemplos de aplicacion e investigacion de la espectroscopia NIR se
citan en el apartado dedicado a las aplicaciones de esta técnica a los derivados
lacteos.

1.3 Objeto del Trabajo Fin de Master

El objetivo de este estudio es determinar la factibilidad de uso de la
espectroscopia NIR combinada con un método estadistico de regresion lineal como
herramienta de deteccion del contenido de los diferentes componentes quimicos del

yogur.

Los componentes quimicos a estudio son: proteinas, grasas, carbohidratos,
minerales y vitaminas.
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Capitulo 2
Espectroscopia NIR

2.1 Introduccioén

La radiacion NIR (Near-InfraRed) es la radiacion del espectro electromagnético
comprendida en el intervalo de 780 a 2500 nm, y esté situada entre la radiaciéon MIR
(Middle InfraRed) y la UV-Vis (Figura 2.1).

A 10 8 5000 2500 800 400 170 20 nm
% 10 200 4000 12500 25000 60000 5105 cm-!

Micro- Far Mid Ultra- Vacuum X-Ray
wave IR IR violet uv
Molecular bond Overtones Electronic transitions
of HIGH
LOw rotation  vibrations | Molecular | Valence o Inner shell o oo
PHOTON stretch vibrations | electrons ionisation ¢ )ectrons
ENERGY Sénd ENERGY

Figura2.1  Espectro electromagnético [Murray, 2004]

El descubrimiento de la radiacion en la regién del infrarrojo cercano se debe a
Sir William Herschel, quien en el afio 1800 demostré que existia radiacién por debajo
del espectro visible (Figura 2.2). A pesar del ’
temprano descubrimiento, no fue hasta 1881
cuando Abney y Festing registraron el
espectro de liquidos organicos en la regién de
700 a 1200 nm. Sin embargo, durante las
posteriores décadas el interés de los
espectroscopistas estuvo centrado en la
region del infrarrojo medio, convencidos del
poco interés analitico de la regién del
infrarrojo cercano.

Figura 2.2 Experimento de Herschel
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No fue hasta la década de los 50, con la aparicibn de los primeros
espectrofotometros NIR, cuando se desarrollaron las primeras aplicaciones de esta
region del espectro electromagnético. W. Kaye en 1954 asign6 bandas espectrales
de los correspondientes grupos funcionales en la region comprendida entre 700 y
3500 nm, y mostr6 alguna de las posibles aplicaciones analiticas de la técnica como
la determinacion de agua y alcoholes, y el analisis de aminas e hidrocarburos.
Publicaciones posteriores describen determinaciones cuantitativas utilizando la
region NIR.

En los afios 60, el grupo de investigacion dirigido por Karl Norris utilizo la
espectroscopia NIR para el estudio de muestras complejas de origen natural,
principalmente en el ambito agroalimentario. Estos estudios abrieron un nuevo
campo de aplicaciones, incrementando considerablemente el interés por esta
técnica.

Después de esta etapa inicial, y con avances en el desarrollo de nueva
instrumentacién, con electronica mas estable y dpticas mejoradas, a partir de finales
de los 70 se hizo posible el registro de espectros de manera rapida y reproducible
(instrumentos de barrido, interferometros) [Henry, 1999]. El desarrollo de la
informatica también ayudd al posterior desarrollo y aplicacion de la técnica: a
diferencia de otras técnicas espectroscépicas, en el infrarrojo cercano no se
producen picos aislados caracteristicos para cada compuesto, sino que hay
superposicion de bandas correspondientes a diferentes grupos funcionales. Para
extraer la informaciébn contenida en el espectro son necesarias técnicas
quimiométricas de andlisis multivariable. La posibilidad de utilizar ordenadores con
mayor capacidad de calculo y memoria permitié obtener y almacenar gran cantidad
de informacion espectral, que podia ser tratada por técnicas quimiométricas, y asi
poder extraer la informacion analitica de interés [Mark, 1989]. El auge del NIRS
como técnica de analisis se ha dado en los afios 80 y 90 gracias a los avances
tecnoldgicos.

Actualmente, las aplicaciones de la espectroscopia NIR abarcan el analisis de
productos agroalimentarios, farmacéuticos, de fibras textiles, industria quimica y
petroquimica, e incluso aplicaciones medicas, entre otros diversos ambitos.

Los motivos que hacen esta técnica atractiva son diversos: permite el registro de
sélidos, liquidos y gases; no requiere del tratamiento previo de la muestra; el registro
espectral es rapido; es una técnica no destructiva; permite el analisis
multicomponente; el analisis de rutina es rapido; es una técnica econdmica y
ademas, permite el analisis en linea de produccion.

Determinaciones cuantitativas de la composicién de yogures por tecnologia NIRS 8
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Como el gran desarrollo del NIRS se ha producido en los ultimos 25 afios, se
podria esperar que, hoy por hoy, fuese una técnica madura préxima a una fase de
estancamiento. Sin embargo, el desarrollo continuo de nuevas técnicas
quimiométricas, la miniaturizacion de los componentes instrumentales, el desarrollo
de la espectroscopia NIR de imagen, y la continua aplicacion a nuevos campos,
hacen que esta técnica esté en plena fase de expansion [Davies, 1998], siendo la
dominadora de las técnicas espectroscopicas en el analisis a tiempo real y el analisis
de proceso [Workman et al, 2003].

2.2 Fundamentos

La regidn infrarroja del espectro electromagnético estd comprendida entre 780 y
10° nm (Figura 2.1), y esta dividida en tres subregiones: FIR (Far InfraRed) infrarrojo
lejano, MIR (Middle InfraRed) infrarrojo medio y NIR (Near InfraRed) infrarrojo
cercano. La absorcion en cada una de estas tres regiones es debida a interacciones
de diferente naturaleza entre luz y materia (Tabla 2.1).

Intervalo de absorcion

Regidn (nm) Origen de la absorcién
FIR 410" - 10° Rotaciones moleculares
MIR 2500 - 40.000 Vibraciones moleculares fundamentales
NIR 780 - 2500 Sobretonos y bandas de combinacion de

vibraciones moleculares

Tabla 2.1 Regiones del espectro electromagnético entre 780 y 10° nm.

Para que una molécula absorba radiacion IR, la energia de la radiacion incidente
ha de coincidir con la diferencia de energia entre dos estados energéticos y debe
producirse un cambio en el momento dipolar de la molécula debido a movimientos
vibratorios. Los movimientos vibratorios que puede presentar una molécula son de
dos tipos (Figura 2.3), los de estiramiento: vibracion en la que se produce un cambio
en la distancia interatomica a lo largo del eje de enlace entre dos atomos; y los de
flexion: se produce un cambio en el angulo de enlace.

Determinaciones cuantitativas de la composicién de yogures por tecnologia NIRS 9
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ESTIRAMIENTO FLEXION
-
. _~-® . =
\?/ '|
Los dos atomos se apartan y Movimiento de tijera Movimiento de torsion
acercan simultaneamente al centro en el plano en el plano
- of Yo
AN 4 A, I o 1,@
Mientras un atomo se aleja Movimiento de balanceo Movimiento de aleteo
del centro, el otro se acerca. fuera del plano fuera del plano

Figura 2.3  Vibraciones moleculares entre dos atomos respecto de un atomo central.

Los 4tomos en una molécula nunca se encuentran inmoviles, ni tan siquiera a
temperaturas cercanas al cero absoluto. EI movimiento de dos atomos en un enlace
se puede aproximar a un oscilador armoénico simple (Figura 2.4), donde el
movimiento de los atomos esta confinado en un pozo de potencial, la energia
potencial cambia continuamente, acercandose al minimo cuando los atomos se
encuentran en la posicion de equilibrio, y haciéndose maxima cuando la distancia es
maxima o minima.

La energia potencial del enlace definido por un oscilador arménico simple viene
dada por la ecuacion:

1
E = - kx?
> X
Siendo k la constante de fuerza del enlace y x la distancia interatdbmica.

La frecuencia de vibracién de un sistema formado por dos masas unidas por un
muelle perfectamente elastico viene dada por:

Determinaciones cuantitativas de la composicién de yogures por tecnologia NIRS 10
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v =

1 (k(m1 + mz))

27 mim,

Siendo v la frecuencia, k la constante de fuerza y m; y m, las masas de cada
uno de las masas o atomos.

k.
-

iv

equilibria

Energia potencial
i

Distancia interatomica

Figura 2.4 Energia potencial para el oscilador armonico.

Como otras energias moleculares, la energia vibracional est4 cuantizada. Para
un oscilador arménico los niveles de energia vienen dados por:

Eyip = (v + %) hv

Donde v es el nimero cuéantico vibracional que soélo puede adquirir valores
enteros (v = 0, 1, 2, ...). Segun la teoria cuantica, las unicas transiciones posibles
son entre niveles energéticos consecutivos, Av = 1. Asi, cada enlace tendria una
energia de absorcidn caracteristica correspondiente a la transicion Avg.;.

Este modelo vibracional es incompleto para moléculas reales, donde se ha de
tener en cuenta la energia de repulsion culdmbica de dos atomos cuando se
aproximan, que provoca un mayor aumento de la energia potencial; y en el otro
extremo, la disminucién de la energia potencial cuando la distancia interatébmica se
acerca a aquella en la que tiene lugar la rotura del enlace. EI comportamiento de las
moléculas reales se acerca mas al de un oscilador anarmonico (Figura 2.5).
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v=0

Distancia interatomica

Figura 2.5 Energia potencial para el oscilador anarménico.

La expresion de la energia vibracional corregida con términos que incluyen la
anarmonicidad se expresa como:

2 3

1 1 ,
E,ip = (v + E) hv — (v + E) hvy — (v + E) hvyy ...

Donde vy, y’... son conocidas como constantes de anarmonicidad. Para el
oscilador anarmoénico las transiciones entre niveles de energia consecutivos se
define como:

1
V = Vryna [1 — y(v + E)]

En el oscilador anarmonico la frecuencia de vibracion disminuye al aumentar v,
consecuencia de que los niveles no estan igualmente espaciados, y pueden ser
observadas transiciones Av = +2, +3,... las cuales son conocidas como sobretonos
(primer y segundo sobretono respectivamente), de menor probabilidad, y que
generalmente aparecen en la region del infrarrojo préximo.

La absorcion en el infrarrojo cercano corresponde a sobretonos y bandas de
combinacion de las vibraciones fundamentales observadas en el infrarrojo medio.
Los sobretonos, que corresponden a transiciones con Av = 2, son aproximadamente
multiples de la frecuencia vibracional fundamental. De forma similar, las bandas de
combinacion son aproximadamente la suma de diferentes energias de vibracion, ya
sean fundamentales o sobretonos.
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Es posible que las bandas de combinacion correspondan a mas de dos
vibraciones diferentes. Sin embargo, estas vibraciones deben corresponder al mismo
grupo funcional y deben tener la misma simetria. De esta manera, bandas de
combinacion correspondientes a dos grupos funcionales diferentes, como C-H y O-
H, no son posibles [Miller, 2001].

Los sobretonos y las bandas de combinacion tienen menor probabilidad que las
transiciones fundamentales, lo que provoca que la absorcion en la regién NIR sea de
menor intensidad que en la MIR. La intensidad de absorcion en la region NIR
depende de la anarmonicidad del enlace, cuanto mas anarménico sea éste, mayor
probabilidad para sobretonos y bandas de combinacién. Por este motivo, los enlaces
C-H, N-H, y O-H, muy anarmonicos debido a la diferencia de peso atomico entre los
dos &tomos, son muy absorbentes en la regién NIR [Miller, 2001]. Las bandas de
grupos C=0, C-C, C-F y C-Cl, en general son de menor intensidad o no aparecen en
la region NIR.

La Figura 2.6 muestra los principales enlaces absorbentes en NIR, y su
correspondiente region espectral.
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Figura 2.6  Bandas de absorcion en la region NIR [Murray, 2004].

Determinaciones cuantitativas de la composicién de yogures por tecnologia NIRS 13



Meritxell Gago Jansa Universidad Publica de Navarra
Septiembre 2011 Nafarroako Unibertsitate Publikoa

Los compuestos organicos poseen muchos modos vibracionales que provocan
que el espectro NIR sea complejo.

Otra caracteristica de la zona del infrarrojo cercano es que las interacciones
entre moléculas, como puentes de hidrogeno, afectan al espectro NIR modificando la
posicion de las bandas. Ademas, caracteristicas fisicas de la muestra como
temperatura, tamafio de particula o tipo de estructura cristalina también afectan en la
region del infrarrojo cercano.

2.3 Instrumentacion

El esquema basico de un instrumento NIRS no difiere de cualquier otro
espectrofotometro. Sin embargo, debido a la baja intensidad de las bandas NIR, el
nivel de exigencia en términos de ruido y estabilidad instrumental es mayor que en
otros espectrofotbmetros. Sus componentes basicos son: fuente de radiacion,
sistema de seleccion de longitudes de onda, compartimiento de muestra y detector.

] Fuente de radiacién

La lampara haldégena de tungsteno continta siendo la fuente de radiaciobn mas
utilizada en espectroscopia NIR por su buen funcionamiento, robustez, coste vy,
porque proporciona un espectro continuo en la region 320 — 2500 nm. Otras fuentes
de radiacion son los LED (Light Emitting Diodes), atractivos por su eficacia, pequefio
tamafo y temperatura de operacion, pero que solo pueden emitir hasta los 1600 nm.

1 Selector de longitudes de onda

A excepcion de los instrumentos basados en LEDs como fuente de radiacion, es
necesario un sistema que descomponga el haz de luz policromatica en longitudes de
onda discretas, proporcionando un ancho de banda estrecho y una elevada
intensidad en todo el intervalo de longitudes de onda. Los dispositivos de seleccion
de longitudes de onda se pueden clasificar en tres tipos: filtros, redes de difraccién e
interferometros.

Los instrumentos de filtros seleccionan las longitudes de onda interponiendo
entre la fuente y la muestra materiales que permiten el paso de determinadas
longitudes de onda [Burns and Ciurczak, 2001]. Los mas sencillos son los filtros de
absorcion que transmiten longitudes de onda de forma selectiva segun el material
con el que estén producidos, y los de interferencia, donde las longitudes de onda
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transmitidas dependen del indice de refraccion del material y del &ngulo de
incidencia de la radicacion. Este ultimo tipo de filtros tienen un ancho de banda de
10 £ 2 nm y transmiten aprox. un 40% de la radiacion [Stark and Luchter, 2004].

Los sistemas modernos estan basados en filtros optoacusticos AOTF (Acousto-
Optic Tunable Filter), donde el indice de refraccion del material (TeO;) cambia
cuando éste es atravesado por una onda acustica, generando luz monocromatica
polarizada. La frecuencia acustica controla la longitud de onda que atraviesa el filtro.

Las redes de difraccion son dispositivos que descomponen la luz policromética
en longitudes de onda monocromaéticas. Cuando el haz de luz incide sobre la red de
difraccién, éste se separa en longitudes de onda discretas. La seleccion de la
longitud de onda se basa en el angulo de giro de la red de difraccion, que permite
gue solo una longitud de onda atraviese la ranura de salida y llegue a la muestra.

Otros selectores de longitudes son los interferometros, siendo el interferémetro
de Michelson el més utilizado. Este sistema divide en dos el haz de luz, uno de los
haces se refleja en un espejo fijo y el otro en un espejo mévil, y posteriormente,
ambos haces se recombinan en el mismo punto. Variando la posicion del cristal
movil se pueden crear interferencias constructivas o destructivas, obteniendo el
interferograma. El espectro se obtiene del interferograma mediante transformada de
Fourier.

1 Compartimiento de muestra

El compartimiento de muestra es la parte del espectrofotometro que mas
depende de la aplicacion. La espectroscopia NIR tiene una gran versatilidad y
adaptabilidad para el analisis de muestras de diversa naturaleza, ya sean sélidas,
liguidas o gaseosas, debido a la existencia de mdultiples mddulos de medida
adaptados a cada tipo de muestra. Asi, se pueden realizar medidas at, on e in-line
para multiples tipos de muestra, variando el camino oOptico y el sistema de medida
segun la necesidad, ya sea con compartimentos adaptados o mediante sondas de
fibra Optica, con instrumentacion portatil o fija, etc.

A pesar de la gran variedad de compartimentos de muestras, existen tres
sistemas de medida (Figura 2.7): transmitancia, reflectancia y transflectancia
(sistema de medida donde el haz de luz atraviesa la muestra, se refleja en un
reflector en contacto con la misma, y vuelve a atravesar la muestra hasta llegar de
nuevo al detector).
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Figura 2.7  Sistemas de registro en NIR. Izq.: disposicién clasica. Der.: sondas de fibra éptica.

El modo transmitancia suele emplearse para muestras gaseosas, liquidas o
semiliquidas, mientras que el modo reflectancia suele ser comunmente empleado
para sélidos. La transflectancia, caso intermedio, suele ser empleado para muestras
liquidas o semiliquidas.

[l Detectores

Los detectores empleados en espectroscopia NIR son construidos con
materiales semiconductores como InGaAs, InAs, InSb, PbS o Si. El material mas
utilizado en la region 1100 — 2500 nm es el PbS, mientras que en la regibn mas
proxima al visible (780 — 1100 nm) se emplea generalmente el silicio. Los detectores
de InGaAs son buenas alternativas a los detectores de PbS ya que ofrecen mayor
respuesta, pero con el inconveniente de que la temperatura de trabajo éptima es de -
40°C [Stark and Luchter, 2004].

2.4 Quimiometriay tratamiento de los datos espectrales

Los datos de una muestra que se obtienen mediante un espectrometro NIR
contienen informacion espectral relacionada con la composicion de la muestra. Las
diferentes entidades quimicas tienen absorcion a unas determinadas longitudes de
onda lo que se puede emplear para definir la composicion quimica de diferentes
sustancias. Sin embargo, los picos de absorcion de las diferentes moléculas
guimicas se solapan en muchas partes de la region espectral. La sefial de absorcion
es a menudo débil si se compara con otros fendmenos que intervienen en la
interaccion entre luz y particula como son todos los efectos de dispersion. Por estas
razones, es necesario procesar matematicamente los datos espectrales a fin de
extraer informacion valiosa de las propiedades quimicas de las muestras.
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La quimiometria es la disciplina quimica que usa métodos matematicos y
estadisticos para disefiar o seleccionar procedimientos y experimentos Optimos y
proveer la maxima informacién quimica analizando los datos quimicos [Massart et
al., 1988]. La quimiometria es una disciplina muy amplia por lo que se intentara
hacer un corto resumen de cuales son los principales métodos utilizados para
extraer informacion del NIR.

La parte mas importante en el desarrollo de un método NIR es construir el
modelo predictivo, generalmente llamado calibracién. La calibracion es simplemente
un modelo de regresion que permitira la prediccion de la composicion quimica
basada en los datos espectrales. El proceso de desarrollo del modelo predictivo
conlleva varios pasos: (I) adquisicion de los datos espectrales; (II) uso de métodos
de referencia apropiados para determinar la concentracién del analito en cierto
namero de muestras; (lll) pre-procesado de los datos para reducir el efecto de
dispersion del tamafio de las particulas y mejorar la relacién espectro-analito; (IV)
desarrollo de la relacibn matematica entre la absorcion en el NIR y la concentracion
de analitos; (V) validar los modelos usando otro grupo de muestras no utilizadas en
el grupo de calibracién [Cen y He, 2007].

Entre los métodos mas comunes de pre-procesado se incluyen: la normalizacion,
correccion del efecto multiplicativo de la dispersiéon (MSC), ajuste de la linea base,
derivacion y variable normal estandar (SNV). Las técnicas de pre-procesado mas
recientemente desarrolladas son: correccion ortogonal de la sefial (OSC), correccién
directa de la sefial (DOSC) y correccion ortogonal de la longitud de onda (OWAVEC)
[Leardi, 2008]. Muchos enfoques se han propuesto para el desarrollo de la
calibracion. En los afios 60 y 70, con el uso de aparatos no dispersivos
(instrumentos con filtros), el método de eleccion era la regresion lineal multiple
(MLR). En los afios 80, con la introduccion de los monocromadores (sistema
dispersivo), fue posible utilizar propuestas mas sofisticadas como la regresion en
componentes principales (PCR) y la regresion parcial por minimos cuadrados (PLS).
Con el incremento en el tamafio de las bases de datos de calibracion hubo la
necesidad de hallar nuevos métodos de calibracién capaces de manejar relaciones
no lineales como la calibracion local y la red neural artificial [Berzaghi et al., 2001].

En los métodos quimiométricos, los analisis cualitativos son también una
herramienta importante en los estudios con NIR. Es una técnica que se puede usar
para clasificar muestras dentro de una categoria concreta. El modelo de clasificacion
se desarrolla con un grupo de muestras de prueba con categorias conocidas. El
rendimiento del modelo se evalia mediante el uso de un grupo de validacién con
muestras desconocidas. Los métodos de reconocimiento de los modelos son

Determinaciones cuantitativas de la composicién de yogures por tecnologia NIRS 17



Meritxell Gago Jansa Universidad Publica de Navarra
Septiembre 2011 Nafarroako Unibertsitate Publikoa

numerosos, como el analisis discriminante lineal (LDA), andlisis en componentes
principales (PCA), etc. [Cen y He, 2007].

Puesto que el objetivo final de un modelo de calibracion es predecir con
precision muestras desconocidas [Geladi, 2002], es de critica importancia que el
grupo de datos de calibracion represente las posibles fuentes de variacion que se
encontraran en las muestras desconocidas. Por esta razén, es muy importante
seleccionar muestras que provean la maxima informacion para el desarrollo del
grupo de datos de calibracion. El trabajo de Shenk y Westerhaus (1991) ha
revolucionado el proceso de seleccibn de muestras usando las distancias de
Mahalanobis que posibilita la identificacion de las muestras mas relevantes para la
calibracion.

La validacion interna supone la validacién de una calibracion usando el mismo
grupo de muestras que se ha usado para el desarrollo de la calibracién. Los dos
métodos de validacibn normalmente utilizados son la validacion independiente o
externa y la validacion cruzada. La validacion externa requiere un grupo
representativo y grande de muestras para analizar con el fin de poder dar
estimaciones relevantes y fiables de la habilidad predictiva del modelo. La validacion
cruzada es un método de validacion muy fiable; busca validar el modelo de
calibracion en un grupo de datos independientes pero no usa la muestra sélo para la
prueba.

2.5 Aplicaciones del NIR en la industria agroalimentaria

El empleo de la espectrometria NIR para la determinacion no destructiva de
parametros internos de calidad en alimentos esta ampliamente extendido. Con Karl
Norris, en los afios 60, como pionero de esta técnica para su uso en alimentos;
numerosos han sido los articulos publicados en multitud de productos
agroalimentarios. A continuacion se hace una revision bibliografica del uso del NIR
en la leche y derivados lacteos. En otro apartado se procede a lo mismo para los
yogures, que es el nucleo principal de este trabajo.

2.5.1 Lechey derivados lacteos

Los principales componentes de la leche se pueden analizar off-line en pocos
minutos usando un instrumento de espectroscopia infrarroja como el Milko-scan
(Foss Analytical A/S). A pesar de que estos instrumentos han practicamente
reemplazado cualquier determinacion quimica humeda del muestreo de rutina, hay
un creciente interés en la evaluacion de la calidad de la leche on-line puesto que
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seria un dispositivo rapido para controlar el producto durante la etapa de ordefio
[Saranwong and Kavano, 2008].

Tsenkova et al. publicaron muchos articulos sobre la aplicacion de
espectroscopia NIR para evaluar y monitorizar algunas propiedades de la calidad de
la leche: contenido en proteina, grasa y lactosa [Tsenkova et al., 2000],
determinacion del Recuento de Células Somaticas (RCS) [Tsenkova et al., 2001a y
2001b], diagnéstico de enfermedad e identificacion de patdgenos [Tsenkova et al.,
2006]. Estos parametros (especialmente grasa, proteina y RCS) tienen importancia
econOmica ya que en muchos paises, el comercio de la leche se basa en estos
factores. RCS es un reconocido indicador de la salud de la vaca, ya que refleja el
nivel de infeccion y la resultante inflamacion de la glandula mamaria de las vacas
lecheras, asociado con mastitis. La salud de la vaca es una herramienta util para
detectar precozmente posibles problemas y asi evitar enormes pérdidas
econdémicas. Puesto que la composicion de la leche refleja el metabolismo del
animal, aplicaciones como la determinacion de cuerpos cetonicos [De Roos et al.,
2007] mediante espectroscopia FT-NIR serian capaces de identificar problemas
nutricionales, convirtiéndose asi en una herramienta importante para el manejo.
Saranwong and Kavano (2008) aplicaron también la espectroscopia NIR para
evaluar la contaminacion de la leche a través de la determinacion del recuento de
bacterias aerobicas.

En muchos paises un alto porcentaje de la leche producida se transforma en
gueso. Por ello es importante conocer la capacidad de la leche para coagular y tener
conocimiento de todas las fases del proceso, desde el principio hasta el final.
Klandar et al., (2007) compararon diferentes métodos analiticos para evaluar esta
propiedad y demostraron que el NIR parece ser tan adecuado como cualquier
método on-line no destructivo para evaluar la coagulacion de la leche con cuajo.
Estos resultados confirman lo que Laporte et al. (1998) reportaron hace mas de diez
afios cuando monitorizaron el cuajo de coagulacion de leche de vaca con una sonda
Optica cercana al infrarrojo. Ellos comprobaron que la tecnologia NIR provee una
estimacion mejor de la coagulacibn que el coagulémetro (sonda termal).
Giangiacomo et al., (1998) utilizé6 NIR y técnicas fluorimétricas y colorimétricas para
monitorizar la fase primaria de coagulacion de la reconstituida leche desnatada en
polvo con solucién de cuajo de ternero y detectar la relacidén entre el agua y los otros
componentes durante los cambios de fases. Los autores encontraron resultados
interesantes comparando los valores de absorbancia del NIR respecto al tiempo ya
gue obtuvieron una tendencia en la coagulacion.

Hoy en dia, en la industria quesera, en la que se necesita un alto porcentaje de
automatizacion, los indices de facturacion de queso (coagulacion y sinéresis,
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prediccion de la humedad de la cuajada, libre de grasa y rendimiento de la cuajada)
se podrian predecir on-line. Esto es lo que se llevd a cabo por Fagan et al. (2008)
demostrando el excelente potencial de un sensor Optico de retrodispersion on-line
para monitorizar la sinéresis de la cuajada. Curda and Kukagkova (2004) utilizaron la
técnica NIR para evaluar la materia seca, grasa, proteina cruda, pH y propiedades
reologicas (como penetracion) de los quesos. Obtuvieron unos buenos coeficientes
de correlacién en la calibracién para todas las cantidades medidas (R*>0.98). La
penetracion y el pH también se podian estimar pero con menos precision. Karoui et
al. (2006) corrobor6 que el NIR se puede utilizar para la medicion de grasa,
nitrégeno total y nitrdgeno no proteico con diferentes niveles de precisién en quesos
Emmental, pero no pudo hacer lo mismo para los parametros NaCl y pH.

La maduracién de los quesos es un método de preservacion habitual para este
tipo de alimentos. Cada producto puede tener diferentes niveles de maduracion y
eso conlleva cambios en la textura, el color y el aroma en el producto final. La
protedlisis y la lipdlisis son los principales y mas complejos procesos bioquimicos
que ocurren durante la maduracion del queso, las caseinas se convierten en
componentes nitrogenados solubles en agua, como péptidos y aminoacidos.
Gonzalez-Martin et al. (2009) aplicaron la espectroscopia NIR para determinar estos
péptidos en diferentes tipos de quesos (de vaca, oveja y cabra) con distintos tiempos
de maduracion. Los resultados obtenidos con el método NIR eran comparables a los
del método cromatografico (RPHPLC), por lo que demostraron que es posible
identificar rapidamente y cuantificar los péptidos de un queso producido con leche de
cualquier especie animal.

Respecto a los quesos frescos, la “frescura” se asocia con poca acidez,
protedlisis limitada y sin sabor amargo. Cattaneo et al. (2005) utilizé FT-NIR para
evaluar la vida util en que la “frescura” se mantiene. Un analisis discriminante, en
este caso, fue capaz de separar correctamente las muestras “frescas” (<6 dias) de
las otras almacenadas mas de 6 dias. Se obtuvo menor precisién para las muestras
almacenadas mas de 6 dias. Cattaneo et al. (2008) sugiri6 mas investigaciones a fin
de diferenciar el tipo de queso durante todo el periodo de vida Util.

En muchos paises de la Unién Europea, algunos productos lacteos se producen
siguiendo una receta o técnica muy precisa que refleja las tradiciones gastronémicas
e histéricas de ese area geografica. Estos alimentos artesanos son, por tanto,
diferentes de otros productos similares y se deben etiquetar de acuerdo a las
condiciones especificas que caracterizan su origen y las tecnologias de elaboracion
usadas. Son productos con Denominacion de Origen (D.O.) o Indicacién Geogréfica
Protegida (1.G.P.) que frecuentemente se asocian con costes de produccion altos y
consecuentemente pueden tener un alto precio. Esto hace que estos productos sean
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propensos a la adulteracion con alternativas mas baratas, por razones econdémicas
[Manley et al., 2008].

Parece indispensable en estos casos descubrir una técnica analitica capaz de
discriminar entre un alimento convencional y otro obtenido en un area geografica
especifica. Karoui et al. (2005) evalu6 el potencial de combinar espectroscopias de
fluorescencia y de infrarrojo para determinar el origen geografico de quesos
Emmental. Se observé una buena clasificacion de los quesos con 89% para la
calibracion y 86.8% para la validacion. Estos resultados mostraron que las técnicas
espectroscopicas pueden proveer huellas dactilares utiles y permitir la identificacion
de quesos Emmental de acuerdo a su origen geografico y a las condiciones de
produccion.

Los mismos autores intentaron también predecir algunos atributos sensoriales
del queso Emmental Europeo [Karoui et al. 2006a]. La intensidad de aroma y el
sabor son unas de las propiedades mas importantes para los consumidores y
numerosos estudios se han llevado a cabo para encontrar correlacion entre las
cualidades sensoriales y medidas instrumentales objetivas. Cattaneo et al. (2008)
compard evaluaciones sensoriales con absorcion NIR para caracterizar Bitto (un
gueso con D.O. italiano). El objetivo de esta prueba era estudiar la relacion entre las
evaluaciones sensoriales y los datos NIR para verificar qué atributos se pueden
asociar a bandas de absorcién especificas en toda la region NIR. Los resultados
preliminares de este estudio probaron que el FT-NIR puede ser una herramienta util
para la prediccion de caracteristicas sensoriales del queso. Karoui et al. (2006a)
evaludé cuatro atributos de apariencia-textura (adhesividad, friabilidad, elasticidad y
firmeza) y seis atributos olfativos-gustativos (aroma, olor, amargura, salinidad, acidez
y dulzura) y demostro la factibilidad de la espectroscopia NIR para predecir algunos
de estos atributos sensoriales (adhesividad, firmeza y dulzura) en quesos Emmental,
originarios de diferentes regiones europeas, presentando un coeficiente de
prediccién con una R? superior a 0.70. Correlaciones menores se obtuvieron para los
otros parametros, probablemente porque el nimero de muestras era limitado y la
variabilidad de los datos era bastante baja.

Recientemente la espectroscopia NIR se ha usado también para desarrollar
modelos de calibracion para la leche de cabra (Drackova et al., 2008) obteniéndose
un buen ajuste de modelo (R*>0.87) para los principales rasgos de calidad
(proteinas, grasa, lactosa, solidos totales). Modelos menos precisos se obtuvieron
para el punto de congelacién y la acidez.

Ademas, Castillo et al. (2000) us6 la espectroscopia NIR para monitorizar todo el
proceso de formacion de cuajada en la leche de cabra. Este estudio tenia el objetivo
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de desarrollar un dispositivo capaz de sugerir al quesero el tiempo 6ptimo de corte
de la cuajada, el cual tiene efectos muy importantes en la calidad final del queso de
cabra.

Actualmente, en la practica, las aplicaciones del NIR en la industria lactea son:

e Analizar el contenido de agua de la leche en polvo. Se determina
directamente después del proceso de pulverizacion seca. Con esta
informacion, el concentrado en la torre de secado se puede regular.

e Estimar el contenido de agua de la mantequilla. Se analiza al final de la
maguina donde se hace la mantequilla. Se puede hacer en el control de
separacion por prensado, que influye en el contenido de agua del producto.

e Monitorizar la formacion de coagulos durante el proceso de elaboracion del
gueso. Se usan fibras dpticas.

¢ Analizar el contenido de materia seca de la cuajada.

2.5.2 Yogures

La espectrometria NIR combinada con nariz electrénica (electronic nose en
inglés) se ha utilizado para monitorizar on-line las fermentaciones del yogur y del
filmjolk (especie de yogur sueco con leche agria) bajo condiciones industriales con
excelentes resultados [Navrétil et al., 2004].

La espectroscopia VIS/NIR y analisis de principales componentes se emplearon
para diferenciar variedades de yogur [He et al., 2006] y analizar su calidad [Shao et
al., 2007]. En este ultimo trabajo de Shao et al. se miden los principales
componentes del yogur como son el contenido de azucar y la acidez. Estos
parametros son los que poseen mayor influencia en la aceptacion sensorial del
yogur por parte de los consumidores. Los resultados obtenidos fueron bastante
esperanzadores con unos coeficientes de correlacion de 0.92 y 0.91 para el
contenido de azucar y la acidez respectivamente.
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Capitulo 3
Material y Métodos

3.1 Muestras de yogur

Se analizaron por espectrometria NIR 141 yogures diferentes, correspondientes
a 13 marcas comerciales (Tabla 3.1). Dado que el principal objetivo del estudio fue
evaluar la capacidad de la espectrometria NIR para la evaluacién rapida del
contenido en los diferentes componentes de los yogures, se anotd el contenido
declarado en el etiquetado del producto.

La metodologia aplicada consistio en realizar dos medidas de cada muestra de
yogur, a fin de utilizar los resultados promediados. Todas las medidas se llevaron a
cabo a temperatura ambiente, aplicando el NIR directamente sobre el yogur
contenido dentro de su propio envase comercial. La Unica modificacion realizada
sobre la muestra fue la de homogeneizacién por agitacion mecanica.

De los resultados promedio registrados para cada muestra de yogur, una parte
fue destinada a la creacién de un modelo matematico de calibracion (75% de las
muestras) y las medidas restantes se utilizaron para la validacién de dicho modelo.
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N° Marca Tipo Desnatado Sabor Edulcorado | Azucarado Ne Marca Tipo Desnatado Sabor Edulcorado [Azucarado
1 Alteza con fruta si macedonia no no 72|El Corte Inglés|  sabor no macedonia no no
2] Alteza griego no natural no si 73 Eroski con fruta si fresa no no
3 Alteza griego no natural no no 74 Eroski normal no natural no si
4 Alteza normal no natural no no 75 Eroski normal si natural si no
5 Alteza normal no natural no si 76 Eroski Griego no fresa no no
6|Bon Area / Guissona| normal si natural no no 7] Eroski griego no natural no no
7| Bon Area / Guissona| normal no natural no no 78, Eroski petit fruits no fresa no no
8 Carrefour Bifidus si ciruela no si 79| Eroski sabor si fresa no no
9 Carrefour Bifidus no fresa no si 80 Eroski Bifidus no con cereales y kiwi no no

10 Carrefour Bifidus si frutas del bosque no si 81] Eroski Bifidus no con ciruelas no no

11 Carrefour Bifidus no muesli + cereales no si 82 Eroski Bifidus si con kiwi si no

12 Carrefour Bifidus no natural no no 83 Eroski Bifidus si natural no no

13 Carrefour griego no fresa no si 84 Eroski Bifidus no natural no no

14] Carrefour griego no natural no no | 85| Eroski cremoso si natural si no

15 Carrefour griego no natural no si 86 Eroski La Creme no natural no si

16 Carrefour normal no natural no no 87| Eroski normal si natural no no

17 Carrefour normal no natural no si | 88| Eroski sabor no fresa no no

18 Carrefour sabor si limén si no 89 Eroski Selegtia no natural no no

19 Carrefour sabor no limén no si 90| Eroski normal no natural no no

20| Danone activia no mango/papaya no no 91| Hacendado Bifidus no con cereales y fibras no no

21 Danone activia no fibras/cereales no no 92| Hacendado Bifidus si ciruela si no

22 Danone activia no muesli no no 93| Hacendado Bifidus si con muesli si no

23, Danone activia no cereales y kiwi no no 94| Hacendado Bifidus si natural no no

24 Danone activia no natural con soja no no 95| Hacendado Bifidus no natural no no

25, Danone Activia no natural no si 96[ F Bifidus no soja no si

26 Danone densia no natural si si 97| Hacendado | con fruta si fresa si no

27 Danone densia no natural no no 98| Hacendado con fruta si manzana si no

28 Danone Griego no natural no no 99| Hacendado | con fruta si melocotén si no

29 Danone normal no natural no si 100 Hacendado con fruta si pera si no

30| Danone normal no natural no no 101] Hacendado con fruta si pifia si no

31 Danone original no natural no si 102| Hacendado cristal no fresa no no

32 Danone original no natura no no 103| Hacendado cristal no natural no si

33, Danone sabor no frutas del bosque no no 104| + griego no con frutos secos cereales y miel no no

34 Danone sabor no macedonia no no 105| Hacendado griego no natural no no

35 Danone sabor no fresa no no 106| Hacendado griego no natural no si

36 Danone sabor no coco no no 107| Hacendado normal si natural no no

37 Danone \italinea si melocoton no no 108| Hacendado normal no natural no si

38 Danone vitalinea si natural no no 109| Hacendado normal no natural no no

39 Danone Danissimo no natural no si 110| Hacendado normal si natural si no

40, Delisse griego no natural no no 111] Hacendado sabor no fresa no si

41 Delisse sabor no ricogue no no 112] t sabor no soja no si

42 Delisse sabor no fresa no no 113 Kaiku bifidus si natural no no

43 Delisse sabor no melocoton no no 114 Kaiku bifidus no natural no no

44 Delisse sabor no cereza no no 115, Kaiku bifidus no natural no si

45 Delisse sabor no limén no no 116 Kaiku con fruta no melocoton no no

46 Delisse sabor no frambuesa no no 117, Kaiku con fruta no albaricoque no no

47, Delisse con fruta si albaricogue no no 118 Kaiku Griego no natural no no

48, Delisse con fruta si cereza no no 119 Kaiku normal no natural no si

49 Delisse con fruta si frambuesa no no 120 Kaiku normal si natural no no

50 Delisse con fruta si fresa no no 121 Kaiku Calcium no con fresa no no

51 Delisse con fruta si melocoton no no 122 Kaiku Sin lactosa no natural no si

52 Delisse con fruta si pifia no no 123| LaFageda normal si natural no no

53 Dia Bifidus no natural no no 124| La Fageda normal no natural no si

54 Dia Bifidus no fresa no si 125| LaFageda normal no natural no no

55 Dia Bifidus no natural no si 126 Milsani Bifidus no con cereales no no

56 Dia Griego no natural no no 127, Milsani con fruta si fresa si no

57 Dia normal no natural no si 128 Milsani cremoso no con fresa no si

58 Dia normal no natural no no 129 Milsani cremoso no natural no si

59 Dia sabor no macedonia no si 130, Milsani griego no con fresa no si

60 Dia sabor no platano no no 131 Milsani griego no con melocotén no si

61 Dia sabor no fresa no no 132 Milsani griego no natural no si

62, Dia petit dia no frutas del bosque no si 133 Milsani griego no natural no no

63 Dia petit no fresa no no 134 Milsani normal no natural no no

64 Dia petit no platano no no | 135] Nestle Griego no natural no si

65, Dia normal si natural si no 136 Nestle Sweltesse Si fresa y fresa silvestre no no

66 El Corte Inglés con fruta si fresa si no 137 Nestle Sweltesse Si manzana/pera no no

67, El Corte Inglés con fruta si melocotén si no 138 Nestle Sweltesse si cereza no no

68 El Corte Inglés normal no natural no si 139 Nestle Sweltesse Si mora y frambuesa no no

69| El Corte Inglés normal si natural con vitaminas no no 140 Nestle Sweltesse Si melocotén y nectarina no no

70| El Corte Inglés normal no natural no no 141 Nestle La Lechera no limén no no
71| El Corte Inglés sabor no fresa no no

Tabla 3.1

Descripcién de las 141 muestras de yogur utilizadas para el estudio.

3.2 Analisis NIR y procesado de los espectros de reflectancia

Los espectros de reflectancia fueron medidos mediante un analizador NIR
Luminar 5030 Miniature “Hand-held” (Figura 3.1a). Este equipo utiliza la tecnologia
AOTF (Filtro Acusto-Optico Sintonizable). Tiene un detector InGaAs y el fundamento
basico de su funcionamiento es el siguiente: un haz de luz se dirige hacia la
muestra, choca con la misma y la luz reflejada es recogida por el detector que envia
la informacién al ordenador tal y como se indica en la Figura 3.1b.
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Figura 3.1. a) Espectrofotometro AOTF-NIR Luminar 5030. b) Esquema de funcionamiento de
espectrofotémetro Luminar 5030 (www.brimrose.com).

El rango de longitud de onda empleado para la medicion fue de 1100 a 2300 nm,
a intervalos de 2 nm. La velocidad de escaneado fue de 16.000 longitudes de onda
por segundo. Para realizar una medicion, el espectrofotometro toma 50 espectros y
proporciona el espectro medio; por lo tanto al tomar dos mediciones se obtuvieron
100 espectros de cada muestra. El area de muestreo es un circulo de 5 mm para el
caso de medidas sélidas. Para el caso de los liquidos se introduce una sonda
especifica (Figura 3.2).

U A

Figura 3.2  Sonda de liquidos del espectrofotémetro BRIMROSE.

Antes de medir, se debe realizar la calibracion del aparato. Tal y como se explicd
en el apartado previo, la muestra de yogur se analizé en su propio envase, una vez
homogeneizada. El analizador se dispuso guiado mediante una columna y se
sumergié completamente en la muestra. Se obtiene el valor de la reflectancia (%R)
para cada longitud de onda medida. El espectro de reflectancia de cada muestra fue
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calculado como la media de los espectros registrados en dos medidas consecutivas
con homogeneizacion intermedia.

Después de la adquisicion del espectro de cada muestra y antes de la siguiente
toma, la sonda se limpiaba con agua destilada para eliminar todos los posibles
restos de la muestra anterior.

3.3 Tratamiento estadistico de los datos

El procesado de los espectros de reflectancia se llevd a cabo mediante el
software quimiométrico Unscrambler version 8.0.5. Este codigo permitio interpretar el
contenido de los diferentes componentes del yogur a partir de su espectro de
reflectancia promedio.

El programa UNSCRAMBLER incluye un amplio rango de aplicaciones y
procedimientos para el procesado y andlisis de datos multivariantes obtenidos por
espectroscopia asi como un gran niamero de opciones y representaciones graficas.
Se va a tomar el valor de la composicion de las muestras de yogur que figuran en su
etiquetado como las variables de referencia y los valores de reflectancia obtenidos
en el ensayo como los valores de prediccion; de esta manera se plantean distintos
modelos de regresion, uno por cada constituyente.

Tras la obtencion de las curvas espectrales se podria realizar la segunda
derivada de los datos, transformacion cuyo objetivo es eliminar ruido, es decir, la
parte del espectro que no da informacién y puede llevar a conclusiones erréneas. De
esta manera se podria identificar con mayor claridad los picos de absorcion de los
diferentes parametros estudiados. Los resultados obtenidos en el ensayo preliminar
con la segunda derivada no fueron satisfactorios, asi que no se utilizé para la
realizacion de los modelos presentados a continuacion.

Seguidamente se dividen las muestras en un ratio 3/1 siendo las primeras
utilizadas para las calibraciones en los andlisis, mientras que el tercio restante se
corresponde con las muestras que hay que validar y/o predecir.

El primer analisis realizado es la Regresion Parcial por Minimos Cuadrados
(PLS). Durante el proceso de obtencion de modelos, se eliminan los outliers y las
variables con menor peso en la ecuacion de calibracion. La ecuacion de regresion es
el ejemplo de valor teérico mas ampliamente reconocido entre todas las técnicas
multivariantes y puede tener una forma tipo:
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Y=B0+B1X1+ ....+pBnXn

En cada modelo realizado con el programa se identifican los siguientes
parametros:

¢ Slope: pendiente de la recta de regresion.

e Offset: el punto donde la recta de regresion corta al eje de ordenadas

e Correlacion (r): coeficiente de correlacion, grado de la relacion lineal
existente entre dos variables. Puede tomar valores entre -1 y +1. Valores
positivos indican relacion directa y valores negativos indican relacion
indirecta. El valor O indica que las variables son independientes, el valor |1|
indica una dependencia total entre las dos variables.

e R? coeficiente de determinacién, se obtiene elevando al cuadrado el
coeficiente de correlacion.

e Elementos (N): nUmero de datos utilizados.

e SEC: error estandar de calibracion.

e SEP: error estandar de prediccion.

e Bias: sesgo, diferencia entre la esperanza matematica de un estimador y el
valor del parametro que estima.

El modelo de calibracién sera mas preciso cuando el valor de la pendiente de
regresion se acerque a 1; el punto donde la recta corta al eje de ordenadas se
acerque a 0; la correlacion y R? se acerquen a | 1 | y SEC, SEP y Bias se anulen.

Durante la etapa de calibracion, la técnica PLS utiliza tanto la informacion de la
matriz de los datos espectroscépicos (matriz X) como la informacién de la matriz de
concentraciones (matriz Y) obteniéndose unas variables auxiliares llamadas
variables latentes, factores o componentes. En este Trabajo Fin de Master, la
técnica PLS proporciona una calibracion atil para clasificar los distintos niveles de
concentracion existentes tal y como afirman William y Norris (2001). Por lo tanto,
indica a grandes rasgos la existencia de distintos clusteres dentro de las muestras
de calibracion y la capacidad del NIRS para diferenciarlas.
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Capitulo 4
Resultados y Discusion

4.1 Introduccion

A continuacion se muestra el espectro de reflectancia de las 141 muestras
(Figura 4.1). La informacion que se va a usar para predecir la composicion de los
diferentes componentes viene contenida en estas curvas espectrales. Se hace dificil
extraer la informacion relevante solo identificando los numerosos picos solapados de
la figura. ElI paso fundamental en la técnica espectroscopica es extraer datos
cuantitativos de los espectros. En este estudio se utiliza el algoritmo PLS para
alcanzar este propdsito.

La abscisa de la Figura 4.1 representa las longitudes de onda, desde 1100 a
2300 nm, y la ordenada muestra la reflectancia espectral.

25

Reflectancia

1100 1300 1500 1700 1900 2100 2300

Longitud de onda (nm)

Figura4.1  Espectros de reflectancia de las diferentes variedades de yogur.

En los siguientes apartados, se ofrece un modelo predictivo para cada uno de
los componentes quimicos del yogur que figuran en el etiquetado: proteinas, hidratos
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de carbono, grasas, minerales y vitaminas. Seguidamente se planteara un modelo
de los mismos utilizando una Unica marca comercial.

4.2 Proteinas

El valor proteico de las muestras de yogur oscila entre 1.9 y 6.3 con una
desviacion tipica (3) de 0.6 (Tabla 4.1).

Rango Media Desviacion tipica

Proteinas 1.90-6.30 3.78 + 0.64

Tabla 4.1 Rango, valor medio y desviacion tipica del contenido en proteinas de la muestra
de yogures analizada.

Del total de muestras de yogur (141), 106 serviran para hacer el modelo de
calibracion y las restantes 35 se utilizaran para la validacion externa.

Para obtener un buen modelo de calibracién, es decir un modelo robusto, es
necesario eliminar algunos valores outliers y variables con poco peso en la ecuacién
de calibracién. Asi, para el modelo de calibracién al final nos hemos quedado con un
total de 84 muestras.

Calibracién Validacién cruzada
Elements 84 Elements 84

Slope 0.658 Slope 0.625
Offset 1.293 Offset 1.421
Correlation 0.811 Correlation 0.773
RMSEC 0.296 RMSEP 0.322
SEC 0.298 SEP 0.323
Bias 3.207x10” Bias 0.003

Tabla 4.2 Parametros de calibracion y validacion cruzada para el contenido en proteinas de
la muestra de yogures analizada.

El coeficiente de correlacion entre los datos espectrales y el contenido de
proteinas en el yogur fue de 0.810, con un error estandar de calibracion (SEC) de
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0.297 y un error estandar de prediccion (SEP) de 0.323 (ver Tabla 4.2) inferior en
ambos casos a la propia desviacion tipica de la muestra estudiada. Las Figuras 4.2 y
4.3 muestran por separado los resultados de calibracién y validacion cruzada o
“cross-validation”, respectivamente.

50 Pradicted ¥
Elements: 84
- Slope: 0657522
| Offset 1.283263
Carrelation:  0.810677
4 RMSEC: 0296013 : : L e
SEC 0.297797 : :
7 Bias 3.207e-07 + 105b i 7o
45 — .
40 —
35—
1 . 4o 131D
20 — +.288 Lo21B
25 —
Measurad ¥
T T T T T T T T T T T T
238 20 32 34 36 38 40 42 44 4.6 48 50
Figura4.2  Modelo de calibracién para las proteinas del yogur.
50 Predicted ¥
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= Slope: 0.624545
| Offset 1420721
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4 RMSEFP 0321539 : : L 11b
| SEP 0323457 - - 105k
Bias: 0.002930 : : L m T
45 —] - = = . . . . .
| EEL:]
4 1016 ¢
40 —
35—
30—
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Figura4.3  Modelo de validacion cruzada para las proteinas del yogur.
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Para la validacién externa (Figura 4.4), se utiliza el grupo de 35 muestras antes
citado. Se utiliza el modelo construido y validado internamente para predecir el
contenido en proteinas de estas muestras. De las 35 muestras se emplean 32 para
hacer el modelo de validacién. Se quedaron fuera del modelo las muestras 2, 80 y
139, siendo las dos ultimas los Unicos yogures griegos presentes en el grupo de
validacion. El coeficiente de correlacion de la regresion lineal multiple entre los
valores predichos y medidos es de 0.539 con un SEP de 0.522.

Estos resultados no difieren mucho de los presentados por Tsenkova et al.
(1999) para la proteina de la leche.

50 Predicted ¥

Elements: 32
| Slope 0368419
Offset: 2328440
- Correlation: 0529965
RMSEFP: 0522679
4 SEP 0522175
Bias: -0.085120

103 -«

. 110b
BT

- 114b

4 . . 45E
108b 298 120b

4 : L 18B
BB

¥ Reference
28 30 32 34 36 38 4.0 42 44 46 48 5.0 52 54

Figura4.4  Modelo de validacion externa para las proteinas del yogur.

4.3 Hidratos de carbono

En la Tabla 4.3 se detalla el rango de valores de los hidratos de carbono en las
muestras de yogur junto con la desviacion tipica.

El grupo de calibracion cuenta en total con 106 muestras y el de validacion
externa con 35. Para hacer el modelo de calibracién se han usado 100 muestras de
las 106, es decir, se han eliminado los valores outliers. En la Figura 4.5 se puede ver
la representacion de las rectas de regresion de calibracion y validacion interna. El
color azul pertenece a la calibracion y el rojo a la validacién. Como se puede ver, las
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dos rectas estan solapadas lo que significa que el modelo de calibracion es robusto
y tiene un alto valor predictivo del contenido en carbohidratos. También se puede
constatar esto observando la Tabla 4.4 que contiene los valores estadisticos: las
correlaciones son altas, 0.959 y 0.913 para los modelos de calibracion y validacion
respectivamente, las pendientes de las rectas se acercana 1y el SEC y el SEP son
bajos y muy inferiores a la desviacion tipica de la muestra.

Rango Media Desviacion tipica

Hidratos de carbono 2.80-19.7 9.55 +4.48

Tabla 4.3 Rango, valor medio y desviacién tipica del contenido en hidratos de carbono de la
muestra de yogures analizada.

Calibracién Validacién cruzada
Elements 100 Elements 100

Slope 0.921 Slope 0.921
Offset 0.738 Offset 0.743
Correlation 0.959 Correlation 0.913
RMSEC 1.265 RMSEP 1.888
SEC 1.271 SEP 1.898
Bias 2.108x10° Bias 0.003

Tabla 4.4 Parametros de calibracion y validacion cruzada para el contenido en hidratos de
carbono de la muestra de yogures analizada.

En la Figura 4.6 aparecen marcadas las longitudes de onda que mas peso tienen
en el modelo. Las longitudes de onda sefialadas son las correspondientes a enlaces
C-H.
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Figura4.5 Rectas de regresion de la calibracion y la validacion cruzada de los hidratos de
carbono.

40 Regression Coefficients

20 —

20 —

X-vanables

r~ ' ~ 1+ ' v 1 ‘' ‘' ‘"~ 1 " ‘' v [ ‘v ' " T T T " ] T T T ]
1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400

Figura4.6  Longitudes de onda con mas peso en la ecuacion de calibracion.

Respecto a la validacion externa, que sirve para confirmar la robustez del
modelo de calibracién, se han usado 32 muestras de las 35 seleccionadas. Se ha
obtenido una correlacion de 0.917 (Figura 4.7). Este valor corrobora que la
prediccion del contenido en carbohidratos mediante la tecnologia NIRS es buena.
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Figura4.7  Recta de regresion del modelo de validacion externa para los carbohidratos.

4.3.1 Azlcares

Se denomina técnicamente azucares a los diferentes hidratos de carbono ya
sean monosacaridos, disacaridos o polisacaridos, que generalmente tienen sabor
dulce.

En el etiquetado de algunos yogures no se especifica el contenido en azlcares,
por lo que el total de muestras para los modelos de calibracion y validacion es
inferior, concretamente 79 y 27 respectivamente.

Rango Media Desviacidn tipica

Azlcares 1.70-15.6 8.33 +4.36

Tabla 4.5 Rango, valor medio y desviacion tipica del contenido en azlcares de la muestra de
yogures analizada.

Al tratarse de hidratos de carbono lo esperable es que los modelos de
calibracion y validacion sean igual de buenos que los de éstos. En la Tabla 4.5 se
detalla el rango de contenido en azlcares, su valor medio y desviacion tipica.
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Para el modelo de calibracién, de las 79 muestras seleccionadas se han
eliminado 18 muestras pertenecientes a outliers o valores que no tenian peso en el
modelo. A continuacion se muestra la representacion grafica de las rectas de
regresion para el modelo de calibracion y la “cross-validation” (Figura 4.8) y los
valores estadisticos de ambos (Tabla 4.6). Como se puede comprobar los datos
resultantes también son muy buenos por lo que el modelo de calibracion es preciso y
robusto.

Calibracién Validacién cruzada
Elements 61 Elements 61

Slope 0.895 Slope 0.866
Offset 0.896 Offset 1.148
Correlation 0.946 Correlation 0.933
RMSEC 1.372 RMSEP 1.523
SEC 1.383 SEP 1.536
Bias 8.794x10”’ Bias 0.005

Tabla 4.6 Parametros de calibracion y validacion cruzada para el contenido en azucares de
la muestra de yogures analizada.
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Figura4.8 Rectas de regresion de las ecuaciones de calibracion y validacién de los azlcares.
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Para la validacion externa se han utilizado 24 de las 27 muestras seleccionadas
para tal fin. Los resultados son buenos, con una correlacién igual a 0.897 (Figura
4.9).
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Figura4.9  Modelo de validacién externa para los azucares.

Tanto en la Figura 4.8 como en la 4.9 podemos observar la presencia de dos
grupos. Esto se debe a que en el total de las muestras contdbamos con yogures
azucarados y no azucarados.

4.4 Grasas

En la Tabla 4.7 se muestra el rango de valores del contenido en grasa, junto a su
desviacion tipica.

Rango Media Desviacién tipica

Grasas 0-10.0 2.73 + 2.86

Tabla 4.7 Rango, valor medio y desviacion tipica del contenido en grasas de la muestra de
yogures analizada.
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Dentro de la variedad de yogures que hay en este estudio, respecto a la grasa,
se manifiestan dos grupos muy diferenciados: los yogures griegos y el resto. En la
Tabla 4.8 se pueden observar las diferencias en el contenido en grasa de los dos
grupos. Como podemos ver, al mostrar los estadisticos basicos por separado, los
rangos y las desviaciones tipicas son menores, haciéndose los lotes mas
homogéneos.

Tipo de yogur Rango Media Desviacion tipica
Grasas Griego 6.50 -10.0 8.98 +1.16
Resto 0-4.50 1.71 +1.39

Tabla 4.8 Rango, valor medio y desviacion tipica del contenido en grasas para la muestra
separada por tipo de yogur como griego y resto.

Debido a estas diferencias en el contenido de grasa se va a plantear primero un
modelo con todo el conjunto de yogures y después otro modelo sin los yogures
griegos. Como en el etiquetado de muchos yogures también aparece el contenido de
grasas saturadas, se va a reservar un apartado para realizar un modelo predictivo
para éstas.

4.4.1 Modelo con todos los yogures

En la Figura 4.10 se representan las rectas de regresion de las ecuaciones de
calibracion y validacion cruzada para la grasa en todas las muestras de yogur. Las
correlaciones son 0.965 y 0.958 respectivamente. El SEC es igual a 0.587 y el SEP
0.642. Todos los valores estadisticos se recogen en la Tabla 4.9. Son unos
resultados realmente buenos; sin embargo muchos de los valores outliers que
hemos eliminado para realizar el modelo (se contaba con un total de 106 muestras
de las que nos hemos quedado con 87) se trataban de yogures griegos. Este tipo de
yogures al poseer un alto contenido en grasa tiene una textura totalmente diferente
al resto de yogures; son mas viscosos. Esta caracteristica unida a una saturacion de
la sonda de medida puede ser la causa que provoque el hecho de que salgan tantos
valores outliers dentro de los yogures griegos.

Si se observa la Figura 4.10 se puede apreciar la gran diferencia en contenido
en grasa entre los yogures griegos y el resto de yogures.
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Calibracion Validacién cruzada
Elements 87 Elements 87
Slope 0.932 Slope 0.922
Offset 0.139 Offset 0.156
Correlation 0.965 Correlation 0.958
RMSEC 0.583 RMSEP 0.638
SEC 0.587 SEP 0.642
Bias 1.639x10” Bias -0.003

Tabla 4.9 Parametros de calibracion y validacion cruzada para el contenido en grasas de la
muestra de yogures analizada.
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Figura 4.10 Ecuaciones de calibracién y validacién cruzada para la grasa.

En la Figura 4.11 se representan las longitudes de onda que poseen mas peso
en este modelo predictivo. Predominan las longitudes de onda comprendidas entre
los 1100-1250 nm, donde tiene lugar el segundo sobretono de los enlaces C-H; en
torno a los 1700 nm, que se caracteriza por el primer sobretono de los enlaces C-H,;
y en el rango de los 2200-2400 nm, en el que aparecen las bandas de combinacién
de las distintas formas de vibracién de los enlaces C-H (Murray, 1986; Murray y
Williams, 1987; Shenk et al., 1992). Se destacan también dos tramos importantes:

Determinaciones cuantitativas de la composicién de yogures por tecnologia NIRS 38



Meritxell Gago Jansa Universidad Publica de Navarra
Septiembre 2011 Nafarroako Unibertsitate Publikoa

1400-1600 nm y 1900-2100 nm. El primero perteneciente a los enlaces C-H vy el
segundo a los enlaces C-O + O-H. Como es sabido, la fraccion quimica de las
grasas esta formada, en gran medida, por 4cidos grasos cuya estructura quimica
esta compuesta por largas cadenas hidrocarbonadas que explican las longitudes de
onda seleccionadas en este caso.

15 Regression Coefficlents

1.0

0.5

0.5

10 )
Xvanahles

L e L N A R NN AL |
1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400

Figura4.11 Representacion de las longitudes de onda mas representativas en el modelo.
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Figura4.12 Validacion externa para las grasas.
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Para la validacion externa se contaba con un total de 35 de las que se han
utilizado 33. El coeficiente de correlacion entre los valores predichos y medidos
muestra una capacidad predictiva muy buena de 0.929 como se muestra en la
Figura 4.12.

4.4.2 Modelo sin yogures griegos

Como se ha explicado anteriormente los yogures griegos son muy distintos al
resto de yogures. Eso impide crear un modelo mas preciso puesto que los yogures
griegos suelen aparecer como valores outliers. Es por este motivo que se ha
preferido repetir el modelo predictivo de las grasas, esta vez prescindiendo de los
yogures griegos, para comprobar si el modelo resultante es mas robusto que el
anterior.

Atendiendo al modelo de calibracion y de “cross-validation” (Figura 4.13) los
coeficientes de correlacion resultantes son muy parecidos al modelo con yogures
griegos. Se disponia de un total de 90 muestras de las que 3 se han eliminado
(outliers). En la Tabla 4.10 se recogen todos los datos estadisticos.

Calibracién Validacién cruzada
Elements 87 Elements 87

Slope 0.918 Slope 0.890
Offset 0.139 Offset 0.182
Correlation 0.958 Correlation 0.936
RMSEC 0.398 RMSEP 0.489
SEC 0.400 SEP 0.492
Bias -3.754x10° Bias -0.004

Tabla4.10 Pardmetros de calibracién y validaciéon cruzada para el contenido en grasas de la
muestra de yogures excluyendo los griegos.

A continuacion se muestra la recta de la ecuacion de la validacion externa
(Figura 4.14). La correlacion es del 0.949, mayor a la resultante en la validacion
externa del modelo predictivo de todos los yogures en el que se incluian los yogures
griegos. Esto demuestra que este modelo es mas robusto y mas preciso a la hora de
predecir el contenido en grasa de los yogures siempre y cuando no se trate de
yogures griegos. Por lo tanto, en el caso de la grasa seria recomendable tener dos
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modelos predictivos, uno para los yogures griegos y otro para el resto de yogures, a
fin de poder dar una mejor prediccion de su contenido.
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Figura 4.13 Regresion lineal de la calibracion y la “cross-validation” de la grasa sin yogures

griegos.
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Figura4.14 Recta de la validacion externa para la grasa de los yogures (sin griegos).
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4.4.3 Grasas saturadas (GGS)

En la Tabla 4.11 se muestra el rango en el contenido de GGS y su desviacion
tipica. De las 141 muestras de yogur, en 104 aparece el contenido en grasas
saturadas. Se van a usar 78 muestras para realizar el modelo de calibracion y 26
para el de validacion.

Rango Media Desviacion tipica

Grasas saturadas 0-6.50 1.53 +1.76

Tabla4.11 Rango, valor medio y desviacion tipica del contenido en grasas saturadas de la
muestra de yogures analizada.

En la Figura 4.15 se representan las graficas para el modelo de calibracién y
validacion cruzada de las GGS. Los coeficientes de correlacion (Tabla 4.12) son
préoximos a 0.990 por lo que se demuestra una capacidad predictiva excelente para
la grasa saturada. Hay que remarcar que en este modelo estan presentes yogures
griegos, sin embargo, del total de 9 yogures griegos que se incluian en el set de
calibracion, 5 se han eliminado para realizar el modelo (el nUmero de elementos es
de 73). Otra vez se observa que para los yogures griegos se deberia tener un
modelo predictivo propio.

Calibracién Validacién cruzada
Elements 73 Elements 73

Slope 0.979 Slope 0.970
Offset 0.025 Offset 0.037
Correlation 0.989 Correlation 0.984
RMSEC 0.197 RMSEP 0.240
SEC 0.198 SEP 0.242
Bias -4.964x10” Bias 0.001

Tabla4.12 Parametros de calibracion y validacion cruzada para el contenido en grasas
saturadas de la muestra de yogures analizada.
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Figura4.15 Rectas de regresion de las ecuaciones de calibracion y validacion cruzada para la

GGS.

Otra vez més, para comprobar el valor predictivo del modelo realizado se hace la
validacion externa (Figura 4.16). La correlacion es igual a 0.960 y el SEP es bajo e
inferior al coeficiente de variacion de la muestra, lo que demuestra un alto valor

predictivo de este modelo para las GGS.
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Figura4.16 Ecuacion de validacion externa para las GGS.
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45 Minerales

Segun Shenk y Westerhaus (1995) la radiacion en el infrarrojo cercano no
interactia con minerales puros, formas idnicas o sales a menos que éstos estén
relacionados con la fraccion organica, o a través de asociaciones con acidos
organicos. Es decir, aunque estos componentes no absorban energia en la region
del infrarrojo cercano, pueden modificar la absorbancia de otros compuestos a los
que se encuentren asociados.

En el etiquetado de algunas muestras de yogur aparece el contenido en sodio,
calcio y fésforo. De los 3 minerales citados s6lo para el sodio y el calcio hubo un
namero suficiente de datos que permitiera obtener modelos y sdélo con el sodio se
consiguieron unos resultados alentadores a la hora de predecir su contenido. Se
detalla a continuacion.

451 Sodio

En la Tabla 4.13 se muestra el rango en el contenido de sodio de los yogures,
asi como su desviacion tipica. La informacion del contenido en sodio aparece en el
etiguetado de 104 muestras, de ellas 78 se utilizaran para la calibracion y 26 para la
validacion externa.

Rango Media  Desviacion tipica

Sodio (Na) 0.001-0.080  0.050 +0.014

Tabla4.13 Rango, valor medio y desviacién tipica del contenido en sodio de la muestra de
yogures analizada.

En el modelo de calibracion disefiado se han utilizado 66 de las 78 muestras. Se
ha obtenido un coeficiente de correlacion de 0.890, lo suficientemente alto para usar
esta tecnologia como método de prediccion del contenido en sodio. Este resultado
demuestra que el sodio tiene que estar relacionado con fracciones organicas. En la
Figura 4.17 se representa la grafica de la recta de regresion de los modelos de
calibracion y validacion cruzada.
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Figura4.17 Rectas de regresion de las ecuaciones de calibracion y validaciéon cruzada para el
sodio.

En la Tabla 4.14 se presentan los datos estadisticos de estos modelos.

Calibracién Validacién cruzada
Elements 66 Elements 66

Slope 0.793 Slope 0.707
Offset 0.010 Offset 0.014
Correlation 0.890 Correlation 0.820
RMSEC 0.006 RMSEP 0.007
SEC 0.006 SEP 0.007

Bias -2.395x10°° Bias 2.052x10°

Tabla4.14 Pardmetros de calibracién y validacién cruzada para el contenido en sodio de la
muestra de yogures analizada.

En la Figura 4.18 se muestra la validacion externa para el sodio. De las 26
muestras de partida se han eliminado 4 outliers. El resultado es un coeficiente de
correlacion de 0.821 que es totalmente aceptable, por lo que se comprueba que la
tecnologia NIRS puede ser una alternativa para medir el contenido en sodio en
yogures.
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Figura 4.18 Validacion externa para el sodio.

4.5.2 Calcioy Fésforo

Para el caso del calcio se tiene la informacion de su contenido en 66 muestras.
Al realizar el modelo de calibracién, se obtenia un coeficiente de correlacién de 0.09,
por lo que no se ha podido predecir el contenido de minerales con la tecnologia
NIRS.

Respecto al fésforo, sélo se tiene informacién de su contenido en 8 muestras por
lo que no resulta adecuado realizar un estudio ya que son muy pocas muestras.

4.6 Vitaminas

La informacién presente en el etiguetado del contenido en vitaminas es muy
escasa. Tan so6lo unos pocos yogures contienen esa informaciéon. De todas las
vitaminas se escoge la vitamina B12 porque es de la que se posee mas informacion,
un total de 9 muestras. A pesar del bajo nimero de muestras, se decidié obtener el
modelo aun sabiendo que con ese numero de datos no seria robusto. Si los
resultados, que se pueden considerar como preliminares, son satisfactorios se
podria en un futuro profundizar en este tema.
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46.1 VitaminaB12

En la Tabla 4.15 se detalla el rango de valores para el contenido de vitamina B12
junto a su desviacion estandar. Como ya se ha mencionado antes, se cuenta con un
total de 9 muestras, de las cuales 7 serviran para realizar el modelo de calibracién y
2 para la validacion externa.

Rango Media Desviacién tipica

Vitamina B12 0.22-0.90 0.33 +0.20

Tabla4.15 Rango, valor medio y desviacion tipica del contenido en vitamina B12 de la
muestra de yogures analizada.

En la Figura 4.19 se muestra el modelo de calibracién y validacion cruzada para
la vitamina B12. Los resultados son lo bastante buenos pero se trata de un modelo
que cuenta con muy pocas muestras, 6 en concreto, ya que una muestra se ha
eliminado por ser outlier. En la Tabla 4.16 se exponen todos los datos estadisticos.

Calibracion Validacién cruzada
Elements 6 Elements 6

Slope 0.725 Slope 0.752
Offset 0.070 Offset 0.063
Correlation 0.852 Correlation 0.731
RMSEC 0.012 RMSEP 0.018
SEC 0.014 SEP 0.019

Bias -4.967x10° Bias 1.010x10™

Tabla4.16  Pardmetros de calibracion y validacién cruzada para el contenido en vitamina B12
de la muestra de yogures analizada.

Las longitudes de onda mas representativas para realizar el modelo se muestran
en la Figura 4.20. Son todas aquéllas que pertenecen a enlaces C-H.
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Figura4.19 Calibracion y validacion cruzada para la vitamina B12.

Para la validacion externa se cuenta sélo con 2 muestras y el resultado del
coeficiente de calibracion sale igual a 1 (Figura 4.21).
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Figura4.20 Longitudes de onda mas representativas para la realizacion del modelo de
calibracion.
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Los resultados de la ecuacion de calibracion hacen pensar que se trata de un
buen método para predecir las vitaminas, sin embargo no son datos concluyentes
puesto que no hay muestras suficientes.
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Figura4.21 Modelo de validacién externa.

4.7 Modelos con una marca comercial

Es interesante plantear modelos con una Unica marca comercial puesto que los
valores de referencia usados en este Trabajo Fin de Master son los que aparecen en
el etiquetado de los yogures. Se desconoce, pues, el método analitico que se ha
llevado a cabo para obtener los resultados de los diferentes componentes quimicos.
Se puede anticipar la posibilidad de que haya multiples diferencias en los valores
que aparecen en las etiquetas entre marcas comerciales. Se supone, entonces, que
todos los componentes del yogur de una misma marca comercial se habran
analizado de la misma manera y por ende la variabilidad de resultados sera menor a
la existente entre diferentes marcas comerciales. Ademas, si se obtienen mejores
resultados, seria aun mas interesante para las industrias del sector que, en el caso
de instalar este sistema de control, verian reducida la variabilidad de la muestra al
trabajar Unicamente con los productos de su marca.

Se presentan a continuacién los modelos predictivos para los componentes
principales del yogur; proteinas, hidratos de carbono y grasas; de la marca blanca de
Mercadona, denominada “Hacendado”. Si se ha elegido esta marca es Unica y
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exclusivamente por el hecho de que es la que aporta mas volumen de muestras a
este estudio; un total de 22 muestras, de las cuales 17 seran para el modelo de
calibracion y 5 para la validacion externa.

47.1 Proteinas

El rango de valores proteicos de los yogures de la marca “Hacendado”, junto con
su media y desviacion estandar se detallan en la Tabla 4.17.

Rango Media  Desviacion tipica

Proteinas 3.00-4.70 3.94 + 0.53

Tabla4.17 Rango, valor medio y desviacion tipica del contenido en proteinas de la muestra
de yogures “Hacendado”.

En la Figura 4.22 se representan las rectas de las ecuaciones de calibraciéon y
validacion cruzada y en la Tabla 4.18 se muestran los datos estadisticos. Para el
modelo de calibracién, el coeficiente de correlacion del modelo de calibracién es
muy bueno (0.999), sin embargo el de la validacién cruzada empeora un poco
(0.786). De todas formas, si se compara con el modelo anterior de las 141 muestras,
la mejora del modelo es evidente; ya que se obtenia una R? igual a 0.810 para la
calibracion y 0.772 para la validacion cruzada.

Calibracién Validacién cruzada
Elements 17 Elements 17

Slope 0.999 Slope 1.012
Offset 0.003 Offset -0.019
Correlation 0.999 Correlation 0.786
RMSEC 0.015 RMSEP 0.428
SEC 0.016 SEP 0.440
Bias -6.030x10” Bias 0.027

Tabla4.18 Pardmetros de calibracién y validacion cruzada para el contenido en proteinas de
la muestra de yogures “Hacendado”.
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En la Figura 4.23 se muestra la validacion externa. Comparandola con el modelo
de las 141 muestras, se puede observar que se constata la mejora, siendo 0.629
para este modelo y 0.539 para el anterior.

55 Predicted ¥
) Slope Offset Corr . B2
0090146 0003240 0996573 |
1012108 0019781 0786544
50 —|
45 —
40 -
a5 —|
30 —
25 —|
Measured ¥
28 20 32 34 2% 3% 40 42 44 46 45 50 52 54 56

Figura 4.22 Modelos de calibracion y validacion cruzada para las proteinas de los yogures de
la marca “Hacendado”.
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Figura 4.23 Modelo de validacidon externa para las proteinas de los yogures de la marca
“Hacendado”.
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4.7.2 Hidratos de carbono

En la Tabla 4.19 se muestra el rango que toman los valores de hidratos de
carbono en los yogures de la marca “Hacendado”, asi como su media y desviacion
estandar.

Rango Media Desviacion tipica

Hidratos de carbono 2.80-13.9 7.29 + 3.56

Tabla4.19 Rango, valor medio y desviacion tipica del contenido en hidratos de carbono de la
muestra de yogures “Hacendado”.

En la Figura 4.24 se representan los modelos de calibracion y “cross-validation”.
En la Tabla 4.20 se detallan los datos estadisticos. Como se puede observar este
modelo se ha realizado con 16 muestras ya que se ha eliminado un valor outlier (se
trataba de un yogur griego). Si se compara con el modelo que incluian todas las
muestras, se puede notar una leve mejora en este modelo, puesto que los errores
estandares, ya sean de calibracién o validacién, son mas pequefios y el coeficiente
de correlacién de calibracion es mayor; 0.976 frente a 0.959 en el anterior modelo.

Calibracién Validacién cruzada
Elements 16 Elements 16

Slope 0.953 Slope 0.914
Offset 0.322 Offset 0.818
Correlation 0.976 Correlation 0.901
RMSEC 0.745 RMSEP 1.573
SEC 0.770 SEP 1.609
Bias -7.890x10”’ Bias 0.217

Tabla4.20 Pardmetros de calibracién y validacién cruzada para el contenido en hidratos de
carbono de la muestra de yogures “Hacendado”.
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Figura 4.24 Ecuaciones de calibracion y “cross-validation” para los carbohidratos de los
yogures “Hacendado”.

Los resultados del modelo de la validacion externa se muestran en la Figura
4.25. Se ha eliminado un valor dentro del modelo por ser outlier (otro yogur griego).
Como se puede comprobar este modelo constata que el valor predictivo del modelo
de calibracion es muy alto; mejor también que el anterior modelo con las 141
muestras.
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Figura 4.25 Validacion externa para los carbohidratos de los yogures “Hacendado”.
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4.7.3 Grasas

En la Tabla 4.21 aparecen los rangos de los valores del contenido en grasas de
los yogures “Hacendado”, ademas de su media y desviacion estandar.

Rango Media Desviacién tipica

Grasas 0.10-10.0 2.47 +2.94

Tabla4.21 Rango, valor medio y desviacion tipica del contenido en grasas de la muestra de
yogures “Hacendado”.

En la Figura 4.26 se muestran las rectas de calibraciéon y validacién cruzada. En
la Tabla 4.22 vienen los datos estadisticos de los dos modelos. Una vez méas cuando
se comparan los datos estadisticos de este modelo con los del anterior con todas las
muestras se puede observar que éste es mejor, ya que la correlacion se acerca mas
a 1y los errores estandares son menores.

Calibracién Validacién cruzada
Elements 17 Elements 17

Slope 0.990 Slope 1.058
Offset 0.024 Offset -0.090
Correlation 0.995 Correlation 0.973
RMSEC 0.291 RMSEP 0.750
SEC 0.300 SEP 0.771
Bias 1.622x10® Bias 0.047

Tabla4.22 Parametros de calibracién y validacién cruzada para el contenido en grasas de la
muestra de yogures “Hacendado”.
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Figura 4.26 Calibracion y validacién externa para las grasas de los yogures “Hacendado”.

Respecto al modelo de validacion externa (Figura 4.27), el coeficiente de
correlacion es muy alto (0.992) lo que demuestra que el modelo de calibracion posee
un alto valor predictivo de las grasas.
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Figura 4.27 Ecuacion de validacion externa para las grasas de los yogures “Hacendado”.
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Capitulo 5

Conclusiones y lineas futuras de
Investigacion

5.1 Conclusiones

Los resultados de este estudio indican que es posible usar una técnica no
destructiva para la medicion cuantitativa del contenido de proteinas, carbohidratos,
grasas, sodio y vitamina B12 de los yogures usando la tecnologia NIRS.

Los modelos mas robustos se han obtenido para los carbohidratos y las grasas,
con coeficientes de correlaciéon superiores a 0.9.

Los yogures griegos suelen aparecer como outliers posiblemente por el hecho
de que su textura es muy diferente a la del resto de yogures saturando asi la sonda
para liquidos utilizada. Por eso, en el caso de las grasas, se hizo un modelo primero
con todos los yogures y después prescindiendo de los yogures griegos. Los
resultados no variaron mucho de un modelo a otro.

En el caso de los minerales se esperaba que el NIR no fuera capaz de predecir
su contenido y asi fue para el calcio y el fésforo, pero no para el sodio; por lo que se
deduce que este mineral tiene que estar asociado a alguna fraccidén organica y eso
permite su determinacion cuantitativa por tecnologia NIRS..

Para valorar si los resultados dentro de una misma marca comercial hubieran
sido mejores que utilizando el total de las muestras se escogié la marca
“Hacendado”, demostrando dicha hipétesis con coeficientes de correlacién siempre
superiores.

5.2 Lineas futuras de investigacion

A partir de este trabajo se abren multiples lineas de investigacion.

Se ha comprobado que los resultados obtenidos en los modelos de calibracion
cuando se trabaja con una sola marca comercial son mejores que cuando se utilizan
todas las muestras. Esto demuestra diferencias entre marcas. Seria interesante
realizar el mismo estudio, pero esta vez partiendo de unos valores nutricionales de
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referencia obtenidos por un método de analisis Unico e igual para todas las
muestras.

Los yogures griegos son muy diferentes al resto de yogures, tanto en
propiedades fisicas como quimicas. Una buena linea de investigacion seria hacer un
trabajo Unicamente con este tipo de yogures.

En cuanto a las vitaminas, apenas hay informacion sobre su contenido en el
etiquetado, asi que para concluir de forma vehemente que la tecnologia NIRS es un
buen método de analisis de éstas seria conveniente realizar un estudio con mas
muestras de las utilizadas en el presente trabajo.
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Capitulo 6

Lista de abreviaturas e indice de tablas y
figuras

6.1 Lista de abreviaturas

Las abreviaturas utilizadas a lo largo del presente trabajo son las que se
muestran a continuacion:

e AOTF: Filtro AcUstico-Optico Sintonizable

e DO: Denominacion de Origen

e DOSC: Correccién Ortogonal Directa de la Sefial

e FIR: Infrarrojo Lejano

e FT-NIR: Espectrometria NIR con transformada de Fourier
e GGS: Grasas saturadas

e IGP: Indicacion Geografica Protegida

e |R: Infrarrojo

e LDA: Andlisis Discriminante Lineal

e MIR: Infrarrojo Medio

e MLR: Regresion Lineal Multiple

e MSC: Correccion del Efecto Multiplicativo de la Dispersion
e NIR: Infrarrojo Cercano

e NIRS: Espectroscopia en el Infrarrojo Cercano

e OSC: Correccion Ortogonal de la Sefial

e OWAVEC: Correccién Ortogonal de la Longitud de Onda
e PCA: Andlisis de Componentes Principales

e PCR: Regresion en Componentes Principales

e PLS: Regresion Parcial por Minimos Cuadrados

¢ R: Reflectancia

e R? Coeficiente de Determinacion

e RCS: Recuento de Células Sométicas

e RPHPLC: Cromatografia Liquida de Fase Reversa

e SEC: Error Estandar de Calibracion

e SEP: Error Estandar de Prediccion

e SNV: Variable Normal Estandar

e UV-Vis: Ultravioleta-Visible
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