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DESARROLLO DE UN METODO ANALITICO FTIR PARA DETERMINAR
LA COMPOSICION DE LA MAYONESA

RESUMEN

En el presente trabajo se calcularon diferentes modelos matematicos que permitan
determinar la composicion de la mayonesa (proteinas, grasas y carbohidratos) mediante
espectros FTIR. Para ello se realizé un disefio experimental que sirvid para desarrollar
muestras patron o unos modelos estandar, los cuales fueron medidos en el
espectrofotdmetro de infrarrojo. De acuerdo a los modelos aplicados se pudo determinar
que minimos cuadrados ordinales (OLS) con seleccion de variables de algoritmos
genéticos, no es factible para la determinacion de composicién de la mayonesa. Los
mejores resultados se obtuvieron del espectro original sin procesar. La seleccion de
variables optimas fue la de reemplazo secuencial renovado (RSR) utilizando el método
de minimos cuadrados parciales (PLS) para proteina y carbohidratos; y minimos
cuadrados ordinales (OLS) para grasa.

Palabras clave: Espectroscopia infrarroja FTIR, Mayonesa, Reemplazo Secuencial
Renovado, Minimos cuadrados ordinales, Minimos cuadrados parciales. Disefio
experimental.
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DESARROLLO DE UN METODO ANALITICO FTIR PARA DETERMINAR
LA COMPOSICION DE LA MAYONESA

ABSTRACT

In this study, different mathematical models were calculated that led to determine the
composition of mayonnaise, (proteins, fats, and carbs) by the utilization of FTIR
spectrums. For this, an experimental design was used to develop pattern samples or
standard models, which were measured with an infrared spectrophotometer. According
to the applied models, it was determined the ordinal least squares (OLS) with a variable
selection of genetic algorithms, was not applicable for the determination of the
mayonnaise composition. The best results were obtained from the original-not
processed spectrum. The selection of optimal variables was the reshaped sequential
replacement (RSR) using the partial least squares method (PLS) for proteins and carbs
and OLS for fats.

Key words: Infrared spectroscopy (FTIR), Mayonnaise, Reshaped Sequential
Replacement, Ordinal Least Squares, Partial Least Squares, Experimental design.
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1. INTRODUCCION

Existen varios métodos de determinacion de composicion de las mayonesas, los cuales
pueden ser muy costosos ya sea por los reactivos que se utilizan, de laboratorio como tal
y de los distintos equipos utilizados en la determinacion, incluso el proceso puede
resultar demasiado largo y los resultados que se obtienen no siempre son precisos, esto
puede deberse a diferentes factores como son: malas mediciones de los reactivos y un
control inadecuado de los equipos. (Greenfield & Southgate, 2006).

Estos métodos son:
Determinacion de la concentracion total de proteinas

Se utiliza el metodo Kjeldahl, este esta dividido en tres pasos: digestion, neutralizacion
y titulacién. Es el mas utilizado para la determinacion de proteinas, se basa en que un
alimento se conduce con un &cido fuerte para la liberacion de nitrogeno el cual puede
determinarse mediante una adecuada técnica de titulacion. Seguido de eso, se calcula la
cantidad de proteina presente a partir de la concentracion de nitrégeno del alimento. Es
por eso que el mismo enfoque basico se usa hoy en dia, incluso se han ido
implementando mejoras de manera que se acelere el proceso y se puedan obtener
mediciones sin tanto margen de error en los resultados (McClements, 2003). Este
método no da el contenido de proteina directamente, en ese caso, se necesita un factor
de conversion denominado (F) el cual sirve para convertir la concentracién de nitrégeno
medida en una concentracion de proteina. El valor de este factor de conversion (F) es de
6,25 (equivaliendo a 0,169 de nitrégeno por gramo de proteina), este solo es un valor
promedio y cada proteina contiene un factor de conversién distinto segun la

composicién de aminoacidos. (AOAC, 2005).
Determinacion del contenido total de grasa

La hidrdlisis &cida se utiliza para muestras complejas, es decir, muestras que contienen
proteinas, carbohidratos, etc. Consiste en liberar los lipidos ocluidos o unidos de manera

que la grasa quede expuesta para su posterior analisis.

Meétodo de soxleth
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Para este método se utiliza éter de petroleo, este serd el reactivo que extraera el extracto
etéro de la muestra. Se utilizan 2 g de muestra, seguido de eso se colocan en un papel
filtro bien cerrado de manera que no se pierda alimento en el proceso. Se coloca el papel
dentro de un cartucho de extraccién, y se ponen ambos dentro del equipo. Debajo de la
muestra tiene que ir un matraz aforado con el éter de petr6leo y una vez realizado eso se
pone a trabajar el equipo entre 4 y 8 h. Luego de que ha trascurrido entre este tiempo
siempre controlado que sea el necesario, se evaporara el éter, quedando asi la grasa del
alimento en el matraz. La cantidad de grasa se obtiene mediante una diferencia de peso
del matraz antes y después del proceso (AOAC, 2005).

Determinacién del contenido total de carbohidratos

Una vez que se miden todos los demés componentes de la muestra se realiza el calculo

del contenido de carbohidratos mediante la siguiente formula:
% Carbohidratos = 100 - % humedad - % proteina - % lipidos -% minerales

Este método puede tener resultados erroneos debido a que al realizar la cuantificacion

de los deméas componentes siempre existe un margen de error. (Salvatierra, 2015)

Estos procesos suelen ser largos y costosos, es por eso que se pretende hacer el uso del
espectrofotometro de infrarrojo, de manera que pueda mejorar estas limitantes que

existen en los métodos estandares.

La mayonesa es una salsa muy utilizada tanto a nivel industrial como a nivel casero,
debido a su facilidad de obtencién y a sus grandes cantidades de produccion, por lo que
se vuelve fundamental tener un control sobre estas y sobre los ingredientes que se
utilizan en la elaboracion de sus productos. Los componentes que se encuentran en
mayor cantidad en los alimentos, son: agua, proteinas, grasas y carbohidratos. Siendo la
composicién y la calidad de la mayonesa, grandes influyentes en el consumo de la
misma, debido a las actuales tendencias de consumo. Lo que se busca es poder
analizarlos de una manera mucho mas rapida y sin tanto costo, obteniendo ademas
resultados precisos que permitan tomar decisiones factibles. Siendo asi la
espectrometria de infrarrojo (FTIR) una gran alternativa para lograr estos objetivos
(Pérez, 2013).

La espectroscopia de infrarroja se ha aplicado a varios alimentos con la finalidad de

cumplir diferentes objetivos como han sido la cuantificacién de pectinas, proteinas,
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grasas, carbohidratos, etc.; control de calidad, analizar cambios en estructura molecular
de algun alimento e incluso es un método aplicable para bebidas (Flores, 2017; Mejia,
2010; Rosas & Fernandez, 2012).

Al ser la espectroscopia de infrarroja una buena alternativa para mejorar los procesos de

determinacion de la composicion en mayonesa, se establecen algunos objetivos:

= Aplicar un disefio experimental para desarrollar muestras patron y medir en el

espectrofotometro de infrarrojo.

= Utilizar técnicas quimiométricas para relacionar la composicion de las muestras

del disefio experimental con su espectro FTIR.

= Determinar si es un proceso aplicable a la determinacion de la composicion de

mayonesas.

Para ello se calculan diferentes modelos matematicos, los cuales permiten determinar la

composicion de la mayonesa mediante espectroscopia FTIR.
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2. CAPITULO 1: MATERIALES Y METODOS

2.1.Espectroscopia infrarroja

La espectroscopia IR es una técnica que se basa fundamentalmente en las vibraciones
de los &tomos de una molécula, cuando esta pasa por una radiacion infrarroja mediante
la muestra que esta siendo analizada. Los picos en un espectro de absorcién aparecen a
una longitud de onda determinada y esto corresponde a una frecuencia de vibracién de
una parte de la molécula de muestra. Se transmite una luz infrarroja a través de la
muestra y queda registrada la cantidad de energia absorbida lo que permite en un rango
de longitudes de onda registrar estas ondas en unas gréaficas, las cuales posteriormente
pueden ser analizadas. Aqui se pueden detectar algunas vibraciones de las moléculas,

incluidos algunos grupos funcionales como C-H, O-H, N-H, C=0, etc (Dufour, 2009).

2.1.1. Espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (FTIR) en

alimentos
La espectrometria FTIR es un método analitico rapido y sobre todo accesible, el cual
nos brinda una gran cantidad de informacion tanto cualitativa como cuantitativa acerca
de la composicion de la muestra que se esté analizando (Torres, 2016). El equipo donde
se lleva a cabo este proceso se lo conoce como “Espectrometro de infrarrojo” en el cual
se pueden colocar muestras tanto solidas como liquidas, garantizando pprocesos
estables, bajo control y con especificaciones de los productos finales (Mondragon,
2020).

Tradicionalmente, el contenido de proteinas, grasas y carbohidratos en distintos
alimentos se estima de acuerdo a procedimientos volumétricos, mediciones del indice de
refraccion, entre otras. Las cuales pueden tardar mucho tiempo, suelen ser costosas y
sus resultados no siempre suelen ser precisos (Greenfield & Southgate, 2006). Por lo
tanto, la espectroscopia FTIR se ha vuelto un método alternativo para poder analizar
estos componentes en muestras de diferentes alimentos, siendo mucho menos costosa 0
rentable y mas rapida que los métodos tradicionales. La espectroscopia infrarroja FTIR
se ha utilizado cada vez mas, junto con la quimiometria, para asi estudiar una variedad
de muestras de alimentos y, en particular, para estudiar alimentos liquidos como
bebidas. (Leopold et al., 2011).
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Dentro de la espectroscopia infrarroja la zona espectral del infrarrojo medio (MIR) ha
despertado interés debido a su gran capacidad de determinar la estructura de las
moléculas (Lozano, 2013). Esta region se extiende desde 4000 cm™! hasta 400 cm™1,
proporcionando informacion quimica, estructural y de composicion cuantitativa sobre
las moléculas constituyentes en las fases gaseosa, liquida y solida. Cuando la materia es
atravesada por la radiacion electromagnética, los enlaces de las moléculas realizan
movimientos (vibracion y rotacion), los cuales implican una absorcion evidente de la
energia proporcionada. Sobre la base de la energia suministrada y la cantidad absorbida
por la muestra irradiada, y usando tratamientos matematicos de espectro, es posible
determinar la composicion quimica de la muestra y los compuestos correlacionados (de
Marchi et al., 2014).

2.1.2. Infrarrojo cercano (NIR)
Esta region NIR se basa en la absorcion, trasmision o reflexion de la luz sobre una
muestra, que en funcion de su naturaleza absorberd mas o menos cantidad de energia,
esta zona cubre la region entre 780 y 2500nm, y basado en la absorcion, transmision o
reflexion de la luz, esta region ofrece una técnica rapida y no destructiva para la
determinacion de la composicion de varios componentes en una muestra. Los espectros
NIR de alimentos comprenden bandas anchas correspondientes a sobretonos y
combinaciones de modos vibracionales que involucran enlaces quimicos C-H, O-H y
N-H, dandonos asi una cantidad de informacion que, con la aplicacion de la
quimiometria, puede resultar muy factible para la clasificacion y cuantificacion de

varios parametros (Armenta et al., 2010; Valenciaga & Simoes, 2006).

2.2. Disefio experimental
Un disefio experimental es la aplicacion y planificacion de experimentos, de manera que
se espera obtener resultados éptimos, con un minimo tiempo y con minimo costo global
(Hidalgo et al., 2018). Ademas, es importante tener en cuenta que, la calidad de la
informacion que se obtiene depende directamente de la ejecucion de todos estos
experimentos, es decir, de nuestro disefio experimental. Este consiste en analizar que
pruebas se pueden hacer y la manera en las que se las puede ejecutar, de manera que se
puedan obtener datos que al ser analizados estadisticamente brinden evidencia objetiva
gue nos permitan responder las interrogantes que se han planteado previamente, incluso
se puede manipular para que este nos brinde informacién que se requiere para su

mejoria (Gutiérrez & Salazar, 2008).
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Los disefios experimentales se han vuelto un pilar fundamental para garantizar estudios
exitosos, debido a que se puede tener un control en la variabilidad de los resultados que
se obtengan de la experimentacion. Para realizar un disefio experimental es importante
analizar todas las fuentes que puedan generar variabilidad en los datos, es decir,
nuestras variables tanto dependientes como independientes, de manera que se puedan
obtener conclusiones validas con su andlisis estadistico previo (Reyes, 2009).

De acuerdo a la naturaleza de los datos se hace una eleccion del disefio experimental
més adecuado, teniendo en cuenta todas las caracteristicas que pueden influir en el
resultado del experimento. En este caso el disefio experimental se aplic6 como base del
estudio con el fin tener una generaciéon de datos ordenada que nos permita desarrollar

muestras patron o muestras estandares para su posterior proceso.

2.2.1. Disefio experimental factorial

Se representan como disefio factorial 2% los disefios en donde cada uno de sus factores
que son denominados “k” pueden adoptar unicamente dos niveles que pueden ser tanto
cualitativos como cuantitativos. Se pueden aplicar estos modelos ya sea con replicas o
sin ellas, de manera tal que se puede obtener Unicamente una respuesta 0 mas de una
respuesta para cada una de las combinaciones, ademas no solo es aplicable en casos de
optimizacion, sino que también es importante para espectros FTIR. (Fernandez, 2020;
Medina & Lopez, 2011)

El objetivo principal de este disefio es probar combinaciones de los niveles de los
factores en el que el desempefio del proceso sea mejor y de acuerdo a esto, observar
cémo se comporta la respuesta en funcion de estas diferentes combinaciones (Gutiérrez
& Salazar, 2008). Todas estas combinaciones posibles son realizadas a través de una
previa realizacion de la matriz de disefio, en donde se utilizan los signos — y + para

ambos niveles de un factor (Fernandez, 2020).

Segun (Pérez & Lopez, 2017) a menudo existen variables experimentales que se cree
que tienen influencia en el resultado experimental y se quiere saber como logran esto,
para ello sera necesario determinar la influencia directa de las variables experimentales,
asi como de sus posibles efectos de interaccidn, por ende, nos permitiran reducir la

cantidad total de experimentos, de manera que se ahorre asi tiempos, costos y esfuerzo.
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2.3.Métodos quimiomeétricos
La quimiometria es muy utilizada para realizar procesos de seleccion de variables, para
disefiar métodos analiticos y para procesamiento e interpretacion de datos que se han
medido. Para ello, la quimiometria usa métodos matematicos y estadisticos que
permiten disefiar o seleccionar experimentos o procesos de medicién éptimos y ademas
proporcionar la mayor cantidad de informacion quimica a traves del anélisis de los datos

quimicos (Vandeginste, 1987).

2.3.1. Calibracion multivariante para métodos cuantitativos
La calibracién multivariante tiene como objetivo o se la utiliza con el fin de relacionar
dos tipos de medidas sobre una muestra: una medida rapida, ademas de ser econémica y
de facil obtencion como puede ser un espectro infrarrojo, y otra medida que puede
requerir mucho tiempo para obtener resultados pudiendo esta otra medicion ser mas
complicada y cara, como puede ser la determinacion de proteina o grasas de un alimento
especifico (Ferré, 2006). Aqui se utiliza mas de una longitud de onda, permitiendo asi la
correccion de ruidos espectrales y algunos efectos de la matriz como pueden ser: las
interacciones quimicas, las cuales dan paso a dafios o variaciones en los espectros no

lineales con relacion a la concentracion (Kalivas, 2009).

Los modelos de calibracion multivariante son muy Utiles para analisis cuantitativo
utilizando técnicas espectroscépicas debido a que medir un espectro es una manera
rapida de que se pueda crear muchas medidas, ademas de que puede resultar un tanto
simple. Incluso la calibracion multivariante sirve para poder cuantificar a partir de ellas

y restablecer la velocidad de analisis (Dufour, 2009).

2.3.2. Modelos multivariantes de regresion
2.3.2.1.  Minimos cuadrados ordinarios (OLS)
Este es el método de regresion mas simple y multiparamétrica, del cual se obtiene un
modelo del tipo lineal. EI problema de regresion de minimos cuadrados ordinarios se

representa a traves del siguiente modelo:
y=Xb + e

Donde:
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b: vector de coeficientes a estimar

Para determinar el vector de los coeficientes b de la formula, se utiliza la siguiente

férmula:
b=X"X)"1xTy

Una vez que se determina los coeficientes del modelo, se puede determinar el vector de
respuesta (Ildiké & Todeschini, 1994)

2.3.2.2.  Minimos cuadrados parciales (PLS)
Se desarrolla para evitar el efecto de la multicolinealidad en las estimaciones de los
parametros de una regresion. El problema de la multicolinealidad, o relacion de
dependencia extrema entre variables explicativas en un modelo de regresion, produce
situaciones de inestabilidad de los coeficientes de regresion. Este metodo trabaja con la
seleccion de variables, permitiéndonos reducir el nimero de variables y por lo tanto la
reduccion de la dimension de célculo, siempre y cuando esto sea lo mas éptimo para la
respuesta. Existen casos en los que hay una gran cantidad de variables explicativas y
pocas variables latentes que recogen la mayor variabilidad de la variable respuesta. El
objetivo de este método de regresion es extraer estas variables latentes, recogiendo a su
vez la mayor variacion de las variables explicativas ya que asi funcionan para modelar

la variable respuesta de la mejor manera (Gaviria et al., 2016).

La regresion PLS transforma la matriz de variables explicativas X de orden n x p,
teniendo en cuenta el vector respuesta Y de orden n x 1, en una matriz de variables
latentes T y U. La técnica se basa en extraer sucesivamente factores de ambas matrices

X e Y de manera que la covarianza entre dichos factores es maxima (Gaviria, 2015).
Donde:

t=Xw y u=Yc

maxt’u = (Xw)T(Yc) =wTXTYc

t=Xw=1
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u=Yc=1

Este método relaciona la matriz de las variables de entrada X y la matriz de las variables

de salida Y a través de las variables latentes de cada una (Rodriguez, 2015).

X=TPT+E

Y=UCT +F
Donde:
T y U son las matrices compuestas por los vectores latentes.
Py C son las matrices compuestas por los vectores de peso de las respuestas.

E y F son las matrices de error

2.3.3. Meétodos de seleccion de variables
Los metodos de seleccion de variables son una serie de métodos que se aplican con la
finalidad de poder conseguir la mayor cantidad de informacion posible, de un sistema
integrado por muchas variables, usando pocas variables del sistema, es decir,
seleccionando un subconjunto de variables méas relevantes para la respuesta, estos

métodos se pueden aplicar a casos de regresion y clasificacion (Gallegos, 2021).

2.3.3.1.  Algoritmos genéticos
Los algoritmos genéticos son procesos inspirados en la teoria de la evolucion del
hombre, es decir, los individuos evolucionan de acuerdo a la seleccion y supervivencia
de los que mas se adapten. Para poder imitar estos principios, los algoritmos genéticos
se basan en una poblacion, donde cada individuo representara una solucién candidata
para un problema de optimizacion. Las mejores soluciones tendran mas oportunidad de
ser seleccionadas y reproducirse, esta solucion se representa por un “cromosoma”, luego
se seleccionan de manera probabilistica los cromosomas para la siguiente generacion de

acuerdo con sus valores de aptitud (Cuevas et al., 2021)

Dentro de los algoritmos genéticos se tienen algunos pasos: codificacion de variables,

creacion de la poblacion de partida, evaluacién de la respuesta, cruce y mutacién. En
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algunos casos los cromosomas seleccionados producen descendencia debido a que se
aparean de manera aleatoria, cuando sucede esta descendencia, el cruce y la mutacion
también se dardn de manera aleatoria. Esto sucede ya que los cromosomas con valores
altos de aptitudes tienen grandes posibilidades de ser seleccionados. El proceso de
evolucion se repetird las veces necesarias hasta que se satisfagan algunas condiciones
finales que son: llegar a la mejor respuesta posible y cumplir un nimero determinado de
generaciones (Kumar et al., 2010; Niazi & Leardi, 2012).

2.3.3.2. Reemplazo Secuencial Renovado (RSR)
Este método de reemplazo secuencial SR fue propuesto por Miller, donde la idea
principal fue que, a partir de un modelo generado de manera aleatoria (semilla) ver si se
puede obtener un mejor modelo. De esta manera, el mejor modelo que se encuentre se
convertira en la nueva semilla para de esta encontrar mejores modelos, este
procedimiento se continua hasta que no se encuentra un mejor modelo (Grisoni et al.,
2014)

A este modelo se le han implementado algunas funciones, las cuales son:

e Disminuir el tiempo de célculo
e Identificar modelos con diferentes patologias como pueden ser: sobreajuste,
correlacion casual, redundancia de variables y colinealidad de predictores

e Aumento de la probabilidad de convergencia sobre el modelo

2.4.Parametros de calidad del modelo
2.4.1. Coeficiente de determinacion (R?)
El coeficiente de determinacion R? o también conocido como estadistica R-cuadrado en
los modelos de regresion lineal, son una medida de que tan bien explica el modelo de
regresion los datos observados. Esto se expresa por la ecuacion de regresion, como la

proporcidn de varianza en la variable dependiente.

variacion explicada

RZ

variacion total

Donde:

R? nos indica la proporcion de la variacion total en los n valores observados de la

variable dependiente que explica el modelo de regresion lineal simple (Vilca, 2011).
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Cuando este coeficiente de determinacion R? es +1, se observa una relacion lineal
perfecta entre x e y, esto quiere decir que el 100 % del cambio en y se explica por el
cambio en x. Por otro lado, cuando este coeficiente es mayor a 0 y menor a 1, tenemos
una relacion lineal mas débil entre x e y, lo que significa que no toda la variacién de y
se explica por la variacion de x (Palma, 2022)

2.4.2. R? Cross Validation
La validacion cruzada se refiere a un grupo de métodos que nos permitan medir el
rendimiento de un modelo predictivo dado en nuevos grupos de datos considerados
como prueba. Basicamente esta consiste en dividir los datos en dos grupos:

El grupo de entrenamiento, utilizado para construir el modelo; y el conjunto de
validacion del modelo como tal estimando el error de prediccion. Ademas, a esta
también se la conoce como método de remuestreo, esto debido a que, implica ajustar el
mismo método estadistico algunas veces usando distintos subgrupos de datos
(Kassambara, 2018).

2.4.3. Coeficiente de correlacion cuadratico predictivo Q?
Es un indicador de la capacidad predictiva del modelo, cuando este es =1 nos indica una
predictividad practicamente perfecta. Si bien es cierto los parametros estadisticos deben
ser lo mas cercano a 1 posible (maximizado) en el mejor modelo. Sin embargo, el valor
de Q2 normalmente aumenta solo cuando los predictores agregados son Utiles para

predecir los compuestos omitidos (Gramatica, 2007).

3. RESULTADOS Y DISCUSION
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Figura 1. Esquema de trabajo

Condiciones del disefio experimental

Para el disefio experimental se utiliz6 un disefio factorial 2k de 4 factores, donde se
obtuvo un disefio en variables codificadas, debido a que se trabajan con diferentes
variables se estandarizan las escalas de variacién de todos los componentes es por eso
que se utiliza +1 para el nivel mas alto y -1 para el nivel bajo, como se puede observar
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en la tabla 1. Haciendo esto se transforman los valores originales y se logra que todas
las variables que tengan la misma influencia, sin importar la calidad de estas tal como se
muestra en la tabla 2. Seguido de esto, se ejecuto el disefio experimental obteniendo asi

las muestras patron, para asi medirlas en el espectrometro de infrarrojo.

Para obtener los datos de la tabla 2, se realiz6 una muestra de mayonesa previa a la
elaboracion del disefio experimental, donde se utilizaron diferentes cantidades de los
ingredientes hasta obtener una mayonesa con buena consistencia, de manera que sirvio
como un patron para obtener asi poder realizar el disefio factorial. . Los ingredientes
utilizados fueron aceite girasol, huevo moreno de gallina, vinagre blanco y goma

xanthan.

Tabla 1. Disefio experimental factorial

Experimento | Huevo Aceite Goma Vinagre
1 -1 -1 -1 -1
2 1 -1 -1 -1
3 -1 1 -1 -1
4 1 1 -1 -1
5 -1 -1 1 -1
6 1 -1 1 -1
7 -1 1 1 -1
8 1 1 1 -1
9 -1 -1 -1 1
10 1 -1 -1 1
11 -1 1 -1 1
12 1 1 -1 1
13 -1 -1 1 1
14 1 -1 1 1
15 -1 1 1 1
16 1 1 1 1
17 0 0 0 0
18 0 0 0 0
19 0 0 0 0

Tabla 2. Composicion por experimento
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. Vinagre Goma Aceite
Experimento Huevo Xantana
(ml) (ar)
(gr)
Clara Yema
(gr) (gr)
1 29.7 19.8 27 0.27 126.9
2 36.3 24.2 27 0.27 126.9
3 29.7 19.8 27 0.27 155.1
4 36.3 24.2 27 0.27 155.1
5 29.7 19.8 27 0.33 126.9
6 36.3 24.2 27 0.33 126.9
7 29.7 19.8 27 0.33 155.1
8 36.3 24.2 27 0.33 155.1
9 29.7 19.8 33 0.27 126.9
10 36.3 24.2 33 0.27 126.9
11 29.7 19.8 33 0.27 155.1
12 36.3 24.2 33 0.27 155.1
13 29.7 19.8 33 0.33 126.9
14 36.3 24.2 33 0.33 126.9
15 29.7 19.8 33 0.33 155.1
16 36.3 24.2 33 0.33 155.1
17 33 22 30 0.3 141
18 33 22 30 0.3 141
19 33 22 30 0.3 141
Mediciones IR

-Espectrometria de infrarroja por transformada de Fourier

Los espectros infrarrojos de las muestras de mayonesa, se obtuvieron en el
espectrofotometro infrarrojo FTIR de la marca Thermo Scientific, modelo Nicolet
Summit Pro, con una resolucion espectral de 0,45 cm-1 para ayudar a distinguir varios
componentes en pequefias cantidades (Thermo Fisher Scientific, 2021). Las muestras se
realizaron a partir del disefio experimental factorial, dandonos asi un total de 19
experimentos como se puede ver en la tabla 1, los cuales se midieron por triplicado de

manera que se pueda realizar un posterior promedio de los mismos.

Tratamiento de los datos
-Pretratamientos

La lectura de los espectros obtenidos se llevd a cabo en un software Thermo Scientific

OMNIC Paradigm (Thermo Electron Corporation). Donde se utilizaron los siguientes
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menus: Automatic Baseline Correct, Automatic Smooth, Normalize Scale y Save.
Seguidamente, se realizo la primera y segunda derivada de los espectros ya procesados.
Una vez que se obtuvieron los datos se hizo un promedio de estos, debido a que las
mediciones de los espectros fueron por triplicado.

Después, se analizaron los rangos tanto de proteinas como de grasas y carbohidratos,
debido a que la mayor cantidad de informacion no siempre se encuentra en los mismos
datos para todos los componentes. Los rangos utilizados fueron: 1500-1700 cm-1 para
las proteinas; 2800-3000 cm-1 para los carbohidratos y 900-1900 cm-1 para las grasas.

Automatic Baseline Correct: Este menU se aplica para corregir de manera automatica
las lineas de base que estan inclinadas o curvas (Thermo Fisher Scientific, 2021).

Consiste en analizar un ajuste cuadratico del espectro Y(x), usando minimos cuadrados.
(Thermo Electron Corporation)

Yx)~Y'(x) =ax®*+bx +c

En la Figura 2, se muestra el espectro de la mayonesa, con su respectiva correccion de
linea de base. La grafica roja corresponde al espectro original, y la grafica azul al
espectro corregido su linea de base.

/ \ A /

n . M { ‘:"" fz /’f
/ \\f :"vh‘; .‘"J \"\f\«sf“’ »‘{\"-fﬂ-/"

[ — . ) . . i . ) \_ —— ’ ‘.:f-y ’) .

1500 1000 500

Figura 2. Correccion de la Linea de base del espectro infrarrojo de la muestra de
mayonesa.

Automatic Smooth: Se usa para mejorar la apariencia de los espectros, generalmente

para los picos que se generan por el ruido. (Thermo Electron Corporation).
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Para este tratamiento, se utiliza el método de Savistzky — Golay, donde se suavizan las
sefiales, calculando asi una regresion polinomial de grado n, usando n+1 puntos en el
espectro respectivo. Dando como resultado nuevos puntos (Vélez, 2022).

K

_ %T *2.302585
100

SF

Donde:
K: frecuencia de la ecuacion

En la figura 3, se muestra un espectro al cual, se ha corregido su linea de base y se ha
suavizado. La grafica roja corresponde al espectro de la muestra de mayonesa y al
suavizado de la sefial, y la grafica amarilla a la correccion de linea de base.

Absorbance

0,024 / 1 |
/ \,
0,00 } _ e ) B

4000 3500 3000 2500 2000 1500 1000 500

Wavenumbers (cm-1)

Figura 3. Correccion de la Linea de base, suavizacion del espectro infrarrojo de la

mayonesa.

Normalize scale: Se utiliza para cambiar la escala del eje Y de los espectros
seleccionados a una escala "normal” en la que los valores Y de los puntos de datos van
desde 0 unidades de absorbancia para el punto mas bajo hasta 1 unidad de absorbancia

para el pico més alto (Thermo Electron Corporation).

Aqui se enlaza la absorbancia a una determinada longitud de onda, los espectros se
encuentran en un rango de 0-1 siendo, 0 el punto méas bajo y 1 el punto mas alto. (Vélez,
2022).

(Abs — AbsMin)
AbsMax — AbsMin

Normalizado =



GUAYAS VIDAL 17

En la figura 4, se observa un espectro al cual se han aplicado, correccién de la linea de
base, suavizacion y normalizacion de la escala. La grafica roja corresponde al espectro

original y la gréfica azul corresponde al espectro ya tratado

Figura 4. Correccion de la Linea de base, suavizacion y normalizacion de la escala del

espectro infrarrojo de la mayonesa

Primera derivada: Este es Util para revelar picos que aparecen como hombros en los
espectros originales. Es decir, los picos se vuelven mas estrechos y son mas faciles de

ver. Se obtiene derivando la absorbancia en relacion al nimero de onda

_ Yioi — Yy
"X — Xiga

Donde:

D;: derivada en cada punto i

Y;: es la absorbancia en cada punto i

X;: es la ubicacion de cada punto i. (Thermo Electron Corporation).

Segunda derivada: Esta nos sirve para encontrar la ubicacién del centro de los
hombros en los espectros originales. Esta curva es mas compleja que la primera
derivada, con bandas significativamente mas estrechas. Se obtiene aplicando la
siguiente ecuacion

D-’—Yi_Z_Z*Yi-I_YHZ
' (Xi—1 — Xi41)?

Donde:
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D;: segunda derivada en cada punto i
Y;: es la absorbancia en cada punto i
X;: es la ubicacion de cada punto i. (Thermo Electron Corporation)

En la figura 5, se presenta el espectro de una muestra de mayonesa, junto con su primera

y segunda derivada.

CD‘O: /
0.008 + /

¢ / \ \ /
0,004 / \.\ A
/ \ | /
\ A \
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/ \ | | A/
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Figura 5. Espectro de la mayonesa junto a su primera y segunda derivada.
Seleccion de variables

Para realizar la seleccién de variables se utilizd algoritmos genéticos y reemplazo
secuencial renovado, donde se hace una seleccién de los predictores mas relevantes para
la validacion del modelo. Los parametros utilizados tanto para algoritmos genéticos

como para reemplazo secuencial renovado fueron OLS y PLS.

Particion de datos en training y test
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Para realizar esta particion de datos, se dividid la base de datos de manera aleatoria. La
primera parte representa el 70% de los datos, los cuales serian utilizados como training
set, en donde se desarrolla la seleccion de variables y los modelos. EI 30% se utiliz6
como test set, en la etapa de desarrollo de modelos, para validar, los modelos resultantes
del training set.

Calculo de modelo

Se realizaron los calculos mediante el software “MATLAB” desarrollado por
MathWorks en donde se utilizaron los siguientes toolbox: ga-toolbox 4.4, ga-model.m,
regression toolbox 1.3 y Reshaped Sequential Replacement (RSR) desarrollado por
Milano Chemometrics Research Group de la Universidad de la Bicocca de Milan Italia.
Se fueron registrando los datos de los diferentes componentes de la muestra y
finalmente se calculé el modelo por OLS y PLS para ambos casos de seleccion de

variables.
Validacion del modelo

Para validar los modelos de regresion se evalGa su capacidad predictiva, utilizando un

punto de referencia:

TSS: Y.(y — 37)2 Suma total de cuadrados

Este valor se refiere al valor medio de la respuesta y. Los modelos de regresion son

mejores cuando la suma residual de cuadrados (RSS) es menor.

RSS: ¥ (v — $)* Suma residual de cuadrados

-Coeficiente de determinacion R?

R? = 1 RSS
N TSS

N 2
Rz_l_Z@—y)

L=
-Coeficiente cuadratico predictivo Q2
2 _q PRESS
Q= TSS

PRESS: ). (y — 37)2 Suma de cuadrados del error residual predictivo
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AN 2

, . x0-9

Q =1- _ 2

X -9
Si bien es cierto, los calculos para estos parametros son casi idénticos. La diferencia esta
en que RSS se calcula a través de los datos en los que el algoritmo se entrena, mientras

que PRESS se calcula a través de los datos retenidos.

Segun los valores externos utilizados en el ajuste del modelo son independientes entre
si. Lo que significa que el valor de Q%derivado del conjunto de datos externos, es decir,
QZyr Yy el promedio de los valores de Q2 que se obtengan, tomando de manera
independiente cada dato externo deben coincidir (Consonni et al., 2009).

_ZiETQ?

QE'XT =
Ngxr

Donde:

Q?es el QZyr calculado, tomando en cuenta Gnicamente el i- ésimo valor del conjunto

de valores de prueba.
ngxr: NUMero total de datos externos

En las tablas 4,5 y 6, se puede observar los resultados obtenidos de cada uno de los
modelos aplicados para cada componente de la mayonesa. Los resultados se presentan
de manera que, DO indica los resultados en el espectro procesado sin derivar, D1 indica
los resultados de los modelos aplicados en la primera derivada y D2 los resultados de

los modelos aplicados en la segunda derivada.

En la tabla 7 se presentan los mejores resultados que se obtuvieron tanto para proteinas
como para carbohidratos, con el fin de usarlos para realizar la fusion. En el caso de las

grasas no se pudo mejorar el modelo debido a que los resultados fueron bajos.

En la tabla 8 y 9 se encuentran los datos fusionados para proteina y carbohidratos
respectivamente, esto con la finalidad de analizar si el modelo mejora o no. La fusién se
realizé con los datos de los espectros procesados sin derivar, tanto para proteinas como

para carbohidratos. En el caso de la grasa, el modelo no se puede mejorar.

En la tabla 10, estan los mejores resultados obtenidos para cada uno de los componentes

de la mayonesa, cada uno con su respectivo modelo aplicado.
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En la tabla 3, tenemos todas las abreviaciones que se utilizan en las tablas para la
presentacion de los resultados respectivos.



Tabla 3. Abreviaciones utilizadas para presentar los resultados

Abreviacién Significado
DO Espectro procesado sin derivar
D1 Primera Derivada
D2 Segunda Derivada
GA Algoritmos Genéticos
RSR Remplazo Secuencial Renovado
OLS Minimos Cuadrados Ordinales
PLS Minimos Cuadrados Parciales
0? Coeficiente de Correlacion Cross Validado
"Leave one out" externo
R? Coeficiente de determinacion

Tabla 4. Resultados de los modelos aplicados para proteinas
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Pretratamiento DO D1 D2
Seleccion de GA GA RSR | RSR GA GA RSR | RSR GA GA RSR | RSR
variables
Método de OLS PLS oLS oLS PLS OLS | PLS OLS PLS OLS | PLS
regresion
R? No hay 0.745 | 0.994 | 0.997 | No hay 0.197 | 0.697 | 0.786 | No hay Nohay | 0.682 | 0.652
Q? modelo 5 5g7 0603 |0426 | MoUl0 o058 4121 |5gag | ™Medelo | modelo o ea o618




Tabla 5. Resultados de los modelos aplicados para grasa
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Pretratamiento DO D1 D2
Seleccion de GA GA RSR | RSR GA GA RSR | RSR GA GA RSR | RSR
variables
Método de OLS PLS OLS | PLS | OLS PLS oL,s | PLS| oOLS PLS oLS | PLS
regresion
R? No hay 0.272 0.996 1 No hay No hay 1 0.988 No hay No hay 0.899 | 0.942
Q? modelo 0075 | -0.678 | 0534 | Modelo | modelo ga0rs g 11| Modelo | modelo a1 063
Tabla 6. Resultados de los modelos aplicados para carbohidratos
Pretratamiento DO D1 D2
Seleccion de GA GA RSR | RSR GA GA RSR | RSR GA GA RSR | RSR
variables
Método de OLS PLS OLS | PLS OLS PLS OLS | PLS OLS PLS OLS | PLS
regresion
R? No hay 0.281 0.987 | 0.989 No hay No hay 0.966 | 0.975 No hay No hay 0.669 | 0.502
Q2 modelo 0505 | 0.878 | 0574 | Modelo | modelo orngoa05 | Modelo | modelo o0 084

Tabla 7. Mejores resultados obtenidos de proteina y carbohidratos para la posterior fusion de los datos




Componente Proteina Carbohidratos
Pretratamiento DO DO
Seleccion de GA RSR | RSR GA RSR | RSR
variables

Método de PLS oLs | PLS PLS oLs | PLS
regresion

R2 0.745 0.994 0.997 0.281 0.987 0.989
Q? 0.592 0.603 0.426 0.595 0.878 0.574

Tabla 8. Resultado de los datos fusionados para proteinas.

Pretratamiento

DO
Seleccion de GA GA | RSR | RSR
variables
Método de OLS PLS | OLS | PLS
regresmn
R2 No hay 097 | 0979 | 0.99
02 modelo 0327 | 0333 | 0.124

Tabla 9. Resultado de los datos fusionados para carbohidratos.
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Pretratamiento

Selec_C|on de GA RSR RSR
variables

Método de oLS PLS | oLS | PLS
regresion

g2 No hay 0987 | 0.979 | 0.979

Q2 modelo =558 [ 0.448 | 0.415

Tabla 10. Mejores modelos para proteina, grasa y carbohidratos.
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Componente | Pretratamiento Selec_C|on de Metod(_),de , 0? Variables (Longitudes de
variables regresion R onda)
Proteina DO RSR OLS 0994 | 0603 | 1500.347,1505.2, 1549,
1554.3, 1576, 1676.8
1161.4,1178.3, 1201,
Grasa DO RSR PLS 1 0.534 1446.4, 1473.3, 1854.2
2815.08, 2865.702,
Carbohidratos DO RSR OLS 0.987 | 0.878 2902.343, 2907.164,
2948.144, 2955.375
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4. CONCLUSIONES

La seleccion de variables con algoritmos genéticos, utilizando el método de minimos
cuadrados ordinales (OLS), no es aplicable para la determinacion de la composicion en
mayonesas debido a que no se genera el modelo en la determinacion de proteinas,

carbohidratos y grasa.

En el caso de las proteinas, grasas y carbohidratos se obtuvo el mejor modelo en el
espectro sin procesar; ademas el algoritmo de seleccion de variables que dio un mejor
resultado, aplicado en sefiales infrarrojas en muestras de mayonesa, fue el reemplazo
secuencial renovado, utilizando el método PLS para grasa y OLS para proteinas y
carbohidratos, con un R? =0.994 y Q2% =0,603 para las proteinas; R?> =1 vy
Q% =0.534 para las grasas y R? =0.987 y Q% =0.878 para los carbohidratos. Las
longitudes de onda que se utilizaron fueron: en el caso de las proteinas 1500.347,
1505.2, 1549, 1554.3, 1576, 1676.8; para la grasa 1161.4, 1178.3, 1201, 1446.4, 1473.3,
1854.2 y para carbohidratos 2815.08, 2865.702, 2902.343, 2907.164, 2948.144,
2955.375.

Los resultados son buenos pero la validacion es baja para el caso de la grasa y proteinas,
esto se debe a que el modelo se ha construido con pocos datos y por tanto la validacion
externa no tendra muchos datos, haciendo que se vuelva mas critico a la hora de obtener

un resultado.

La espectroscopia infrarroja puede ayudar a minimizar tanto tiempo como costos,
debido a que en los métodos estandares, se utilizan reactivos que son de alto costo y
ademas son controlados, por ejemplo: el éter de petréleo. Mientras que la espectrometria
infrarroja no utiliza ningln reactivo, Unicamente es el equipo, la muestra y sus

programas necesarios para obtener un resultado.

A nivel industrial con el método de la espectrometria infrarroja se gana tiempo de
produccion, por lo tanto, costos. Debido a que, al ser utilizada la mayonesa como
materia prima, esta debe pasar por un respectivo control de calidad el cual puede tomar
mucho tiempo y ser perjudicial para la empresa. Con este método en cambio se obtienen
los resultados mucho mas precisos de una manera rapida, a través del equipo y sin

utilizar reactivos controlados que son de alto costo.
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