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Glosario

NIR - Infrarrojo cercano

ay- Actividad de agua

awc— Actividad de agua en el centro del fuet

aws - Actividad de agua en la superficie del fuet

H- Humedad

MSC - Correccion multiplicativa de la dispersion (multiplicative scatter correction)

PCA - Analisis de componentes principales (principal component analysis)

PCR - Regresion de componentes principales (principal component regression)

PLS - Regresion por minimos cuadrados parciales (partial least squares)

RMSEC - Error estandar de calibracion (root mean square error of calibration)

RMSECYV - Error estandar de validacion cruzada (root mean square error of cross validation)
RMSEP - Error estandar de prediccion (root mean square error of prediction)

R’ - Coeficiente de determinacion en calibracion (determination coeficiente in calibration)
R%preq - Coeficiente de determinacion en prediccion (determination coeficiente in prediction)
SD - Desviacion estandar

SNV - Normalizacion vectorial (standard normal variate)

LV - Variable latente
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Resumen

El sector agroalimentario es uno de los principales motores econdmicos de Europa. Este sector
incluye la industria carnica como la produccion de embutidos curados. La industria céarnica
apuesta por el desarrollo de nuevos productos y el establecimiento de controles de calidad y
seguridad alimentaria para transmitir a los consumidores los beneficios y el valor aiadido de sus
productos. Por ello, es importante la implantacion de técnicas innovadoras de produccion
integrada y la mejora continua a lo largo de toda la cadena alimentaria. También son importantes
los controles de calidad en todos los niveles del proceso de produccion. La espectroscopia de
infrarrojo cercano (NIRS) ha demostrado su capacidad para analizar los alimentos sin alterar sus
propiedades ni destruir la pieza analizada o parte de ella. Ademas, se consideran tecnologias
limpias, ya que no generan residuos.

El objetivo principal de este trabajo ha sido determinar si la espectroscopia de infrarrojo cercano
(NIRS) es una técnica adecuada para la prediccion de la a, y la humedad en un producto carnico
curado como el fuet en distintas partes: en la superficie del fuet, en el centro del fuet y en el fuet
picado. Para conseguir este objetivo, el trabajo se desarrolld en diferentes etapas. Inicialmente se
tomaron los espectros NIR de los fuets en sus distintas partes en una fabrica de embutidos
mediante el equipo NIR de bolsillo SCiO, seguidamente se realizaron los andlisis de ay y
humedad de las muestras y finalmente, con dicha informacion, se crearon los modelos de
prediccion. Se evalud las diferencias espectrales y de composicion en las tres areas analizadas
(superficie, centro, y picado). Seguidamente se desarrollaron modelos predictivos para la
determinacion de la humedad y de la actividad de agua, mediante la aplicacion del método de
regresion multivariante PLS sin  preprocesamiento. También, se aplicaron varios
preprocesamientos en los espectros para construir los mejores modelos de calibracion y
prediccion con el minimo error de prediccion. También se estudio el efecto del film de
envasado en las muestras del fuet picado conservadas en congelacion sobre los resultados de los
modelos de prediccion. Por ultimo, se compar6 el espectrofotometros NIR SCiO y el sensor NIR
Hamamatsu, y se determinaron cuales son los errores de prediccion mediante ambos equipos.

Los resultados obtenidos muestran que el sensor NIR SCiO proporciona una respuesta diferente
segin el aréa analizada (superficie, centro o picado), que se atribuye al cambio de matriz, la
variacion de la composicion (NaCl/humedad, grasa) y la estructura de la muestra, comportando
una reflexion de la luz distinta. Paralelamente, se han observado diferencias de precision debido
a los pretratamientos espectrales elegidos. Los errores de prediccion de la actividad de agua y
humedad obtenidos en los modelos de las tres areas se consideran adecuados, asi como el
coeficiente de determinacion de prediccion R2p que esta por encima de 0.97 para todos los
preprocesamientos. También, se ha demostrado que es factible predecir la a,, y la humedad de las
muestras picadas aunque haya film de envasado. Los errores de cross validacion de los modelos
de prediccion desarrollados para la determinacion de la actividad de agua, fueron similares, entre
0.0039 con film y 0.0036 sin film. Y fueron distintos para la prédiccion de la humedad, entre
1.24 % y 1.71 % para las muestras con film y sin film respectivamente. Finalmente, la mejor
prediccion de la actividad de agua y humedad en el caso de muestras con film se obtuvo con el
NIR Scio. El coeficiente de determinacion R* con SCIO es 0.9932 para la actividad de agua y




0,9925 para la humedad. Con Hamamatsu, el coeficiente ha disminuido por los ambos
paramétros (0.9658 y 0.982).

Los resultados creados a partir de la tecnologia NIRS han demostrado su viabilidad y podria
representar una mejora en el control de los sistemas de secado.




Abstract

The agri-food sector is one of the main economic engines in Europe. This sector includes the meat
industry such as the production of cured sausages. The meat industry is committed to the
development of new products and the establishment of quality and food safety controls to transfer
to consumers the benefits and added value of its products. Therefore, it is important to implement
innovative integrated production techniques and continuous improvement throughout the entire
food chain. Quality controls at all levels of the production process are also important. Near
infrared spectroscopy (NIRS) has demonstrated its ability to analyze food without altering its
properties or destroying the analyzed piece or part of it. In addition, they are considered clean
technologies, since they do not generate waste.

The main objective of this work was to determine the potential of near infrared spectroscopy
(NIRS) technique to be an adequate tool for predicting water activity (ay,) and humidity in a cured
meat product such as fuet in different parts: on the surface of the fuet, in the center of the fuet or in
the minced fuet. To achieve this objective, the work was developed in different stages. Initially,
the NIR spectra of the fuets were taken in different parts in a sausage factory using the SCiO
pocket NIR instrument, then the a,, and moisture values of the samples were determined and
finally, with both kind of information, the prediction models were created and evaluated. The
spectral and composition measurements were evaluated in the three variants (surface, center, and
minced). And predictive models were then developed to determine moisture and water activity, by
using the multivariate regression method PLS. Also, several data preprocessing protocols were
applied in the spectra as a try to obtain the best calibration and prediction models with the
minimum prediction error. The effect of the packaging film on the results of the prediction models
was also studied. Furthermore, the performance of the NIR SCiO spectrophotometer was
compared with that of an- house NIR Hamamatsu sensor, based on the values of coefficient of
determination and the prediction errors of both devices.

The obtained results showed that the NIR SCiO sensor provides a different response depending on
the area analyzed (surface, center or minced), which is attributed to the change of matrix, the
variation of the composition (salt / humidity, fat) and the structure of the sample, involving a
different light scattering. At the same time, differences in precision have been observed due to the
chosen spectral pretreatments. The prediction errors of the water and moisture activity obtained in
the models of the three variants were considered adequate, where the coefficients of determination
of prediction R2p were is above 0.97 for all preprocesses. Also, it has been shown that it is feasible
to predict the a,, and humidity of the minced samples even with the presence of the packaging
film. The cross validation errors of the prediction models developed for the determination of water
activity were similar, between 0.0039 with film and 0.0036 without film. But, they were different
for the prediction of humidity, between 1.24 % y 1.71 % for the samples with film and without
film respectively. Finally, the best prediction models of water and moisture activity in the case of
samples with film was obtained with the NIR Scio spectrometer rather than the Hamamatsu
spectrometer. The prediction coefficient with Scio was 0.9932 and 0.9925 for water activity and
humidity respectively. With Hamamatsu sensor, the prediction coefficients were a slightly lower
has decreased for both parameters of (0.9658 and 0.982, respectively).

a



In brief, Tthe results created revelaed that from the NIRS technology have proven its feasibility in
accurate estimation of various food quality parameters and could represent an improvement in the
control of drying systems of meat industry.




1. Introduccion

Los productos carnicos curados como el fuet son productos que consisten en mezclas de
carnes de cerdo y grasa picadas, combinados con especias y aditivos que se someten a un
proceso de secado que los estabiliza y les confiere el sabor, textura, y color caracteristicos.

El proceso de secado representa la etapa critica de la fabricacion del fuet. En consecuencia,
cualquier variaciéon en los parametros operativos de esta seccion afecta a la calidad del
producto final y lo hace inaceptable para el consumidor, como defectos en la textura, cambio
de color y sabor. Las temperaturas y la humedad del aire dentro de las camaras de
secado/maduracion deben ajustarse para evitar la aparicion de problemas a causa de
temperaturas y humedades inapropiadas.

En general, los cambios en la textura son causados por la pérdida de humedad o grasa, la
formacion o descomposicion de emulsiones y geles, la hidrolisis de carbohidratos
poliméricos y la coagulacion o hidrélisis de proteinas. Varios estudios han demostrado la
relacion entre el cambio de textura de algunas matrices carnicas y la variacion de la
actividad de agua (ay) y el contenido de agua (Arnau, 1998; Gou, Comaposada, Arnau y
Pakowski, 2005; Gou, Comaposada, Reichert y Arnau 2004; Ruiz-Ramirez, Arnau, Serra y
Gou, 2005). Si la humedad ambiental se mantiene demasiado alta, se retiene un exceso de
contenido de agua en la superficie, lo que generalmente aumenta el crecimiento de
microorganismos no deseables, formando asi una capa viscosa no deseada. Si la humedad se
reduce demasiado rapido, especialmente en las primeras etapas del proceso, se forma una
corteza dura y seca que conduce a rupturas internas. Esto ha llevado a la necesidad de
incorporar tecnologias eficientes para evaluar los niveles de calidad del producto.

Para satisfacer esta demanda, se requieren nuevos métodos objetivos de control de calidad,
ya que los métodos de analisis tradicionales son largos, requieren solventes y reactivos, y
pueden tener altos costos. Por estas razones, el desarrollo de métodos rapidos no invasivos
para la prediccion de la calidad de la carne se ha convertido en una prioridad en los ultimos
anos. En este sentido, diferentes estudios han demostrado la capacidad del NIR para

controlar el contenido de agua que es un factor determinante en la textura de la carne curada
(Gou et al., (2004)).

La espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) podria considerarse como una alternativa
rapida y rentable. El uso de espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) combinado con
métodos quimiométricos como el andlisis de componentes principales (PCA) y la regresion
por minimos cuadrados parciales (PLS) han demostrado la capacidad de predecir la
composicion de embutidos fermentados y carne en general (Gou et al., (2004)).




1.1. Elmercado Espaiiol de productos carnicos

Espana es uno de los paises con mayor tradicion en la elaboracion y consumo de todos los
tipos de embutidos y jamones. La diversidad de esta produccion, se extiende a todos los
rincones del pais, forma parte del patrimonio cultural y gastronémico, y se aprecia en todo el
mundo. El afio 2018 ha registrado una nueva etapa en la produccion de carne de cerdo con
4.5 millones de toneladas, alcanzando la mayor produccion registrada histéricamente, y un
crecimiento del 5.2% en comparacion con 2017, y casi el 60% de la produccion de la carne
de cerdo esta destinada al consumo directo y el 40% para consumo industrial. Con estos
datos, Espafia es el cuarto mayor productor de carne de cerdo del mundo (3.83%) y el
segundo pais europeo que representa el 18.2% de la produccion total de la Union Europea
(10.5%). Después de china con 48.1% de la produccion mundial, y Alemania (4.9 %)
(ANICE, 2018).

1.2. Los Embutidos Curados

Los embutidos curados tienen unas cualidades nutricionales y organolépticas especialmente
positivas. Existen distintos tipos de embutidos curados que se adaptan a las necesidades y
exigencias de los consumidores actuales como el fuet, que tiene un alto contenido de
proteinas, minerales como el hierro, el fosforo, el zinc y vitaminas del grupo B (B1, la B3 y
la B12).

Los embutidos tipo fuet son productos carnicos que consisten en mezclas de carnes de cerdo

y grasa picadas, combinados con sales, nitrito, aztcares, especias y aditivos que reciben sus
propiedades caracteristicas como el sabor, textura masticable, color a través de complejas
transformaciones quimicas y enzimaticas (musculares y microbianas) de los hidratos de
carbono, proteinas y lipidos de la masa cérnica inicial, y con condiciones fisicas concretas en
las que se lleva a cabo el proceso, ademas del efecto de las especias y de los agentes de
curado (Ordoiiez y de la Hoz, (2001)).

1.2.1. El proceso de fabricacion

Entre las etapas de fabricacion de los embutidos, después de la recepcion de materias
primas y mezclado con los ingredientes, viene la fermentacion que se produce por los
microorganismos propios de la carne o anadidos por el fabricante que le baja el pH al
producto alrededor de 5.0 a 5.5. Ademas, se puede anadir las esporas de hongos como el
Penicillium para reducir el riesgo de deterioro del producto. Estos productos se fermentan,
secan y maduran en camaras climatizadas artificialmente y, por lo tanto, también se pueden
fabricar durante las estaciones mas célidas e incluso en climas tropicales.




1.2.1.1. Lafermentacion

La fermentacion se refiere a la descomposicion de los carbohidratos ("azlcares") presentes
en las mezclas de carne, principalmente en acido lactico. Tradicionalmente, los procesadores
de productos fermentados crudos se basaban en la accion de las bacterias de fermentacion,
presentes naturalmente en la flora contaminante de la carne. Las temperaturas relativamente
bajas (entre 12 y 18 °C) son fundamentales para estimular el crecimiento de la flora de
fermentacion deseada. Las condiciones para el deterioro de las bacterias no deseadas se
vuelven gradualmente mas desfavorables, ya que las bacterias de fermentacion producen
acidos, lo que produce la disminucion de los valores de pH en el producto.

La fermentacion se puede considerar como un proceso de acidificacion lento que promueve
una serie de reacciones quimicas en la carne. La acidificacion directa de la carne no es
adecuada para la produccion de productos fermentados, y causa desnaturalizacion de
proteinas y coagulacion desigual, lo que provoca una textura indeseable en la salchicha.

El desarrollo de la flora de fermentacion deseada también contribuye al sabor, apariencia y
textura tipicos de los productos. Una medida adicional para controlar el deterioro del
producto debido a los microorganismos no deseados es la disminucion controlada de la
humedad (reduccion de ay) durante la fermentacion y la maduracion. Los microorganismos
no deseados suelen necesitar valores de a,, mas altos que las bacterias productoras de acido.

Los embutidos dependen no solo de la fermentacién para lograr la textura y el sabor
deseados, sino que durante sus largos periodos de maduracion, otros factores bioquimicos y
fisicos se vuelven cada vez mas importantes. Alteraciones de la grasa natural tienen lugar y
producen sabores fuertes. Esta alteracion se puede ralentizar sustancialmente seleccionando
grasas adecuadas (preferiblemente grasa de lomo de cerdo fresca) y aplicando pardmetros
relativamente bajos de maduracion y climatizacion (por ejemplo, 12°C, 60-80% de humedad
relativa, y 0.78 m/s de velocidad del aire). La maduracion y el secado prolongados también
conducen a bajos contenidos de humedad con la consecuencia de un componente de sabor
mas concentrado y una textura de salchicha mas firme. El contenido de agua de los
embutidos terminados siempre es inferior al 35%, en muchos casos incluso menos del 30%.
Esto corresponde a una a, de 0.90 o menos y hace que el producto sea estable. Bajo
condiciones climaticas moderadas y almacenamiento apropiado los productos tienen una
vida util prolongada de mas de un afio (Fidel Toldré et al., 2007).

1.2.1.2. El secado

El secado es un método que tiene como objetivo preservar una gran cantidad de productos
carnicos mediante la eliminacion de agua. Por lo tanto, reducira la accion de las enzimas y la
posibilidad de su alteracion biologica, asi como la cinética de otros mecanismos de
deterioro. Eliminar el agua contribuye a la reduccion del peso y volumen de los productos
secos y una importante reduccion de los costes de almacenamiento y transporte. Sin
embargo, el secado es un proceso que afecta las propiedades sensoriales de los productos, y
a veces con alto consumo de energia.




Dos fendémenos separados estan involucrados en el secado convectivo. Primero, la humedad
debe moverse del interior de un material a la superficie de ese material. En segundo lugar, el
agua superficial debe evaporarse en el aire. Estos dos pasos involucran dos fendmenos muy
diferentes. El movimiento del agua desde el interior hacia la superficie puede ocurrir de dos
maneras: accion capilar o difusion. El movimiento por accion capilar solo ocurre durante las
primeras etapas de secado. A medida que contintia el proceso de secado, se produce un
movimiento de humedad interna por difusion molecular del vapor de agua dentro del
material. La eliminacion del agua de la superficie implica la evaporacion del agua de la
superficie al aire circundante. Un gradiente de presion de vapor de agua se establece a partir
de la humedad interior del producto al aire seco. Este gradiente proporciona la "fuerza
impulsora" para la eliminacion de agua del producto. El vapor de agua sale de la superficie
del producto y aumenta la humedad del aire circundante, y causa una reduccién en el
gradiente de presion de vapor de agua y, por lo tanto, la velocidad de secado. La actividad
del agua esta relacionada con la distribucion del agua y las componentes del producto, lo que
influird en la cinética de secado. Por lo tanto, es interesante conocer la relacion entre ay, y el
contenido de humedad de equilibrio (isoterma de sorcion) (Wilhelm et al., 2004).

Los factores que afectan la velocidad de secado son factores externos e internos. Los
factores externos como, temperatura de bulbo seco, humedad relativa, velocidad del aire, y
coeficiente de transferencia de calor. Los factores internos pueden ser la temperatura de la
superficie, la relacion entre la superficie y volumen, pérdida de humedad, y propiedades del
producto como la composicion, humedad y grasa (Wilhelm et al., 2004).

La evolucion de la humedad en un producto tiene tres fases. Periodo de calentamiento
inicial, periodo de velocidad de secado constante y periodo de velocidad de secado
descendente. En la primera fase, comienza el secado del producto, aumentando Ila
temperatura de la superficie hasta la temperatura del bulbo himedo. La duracion de esta fase
€s muy corta en comparacion con otros periodos. En la segunda fase, el producto tiene una
gran cantidad de agua en la superficie, y debido a que la energia proporcionada por el aire
calentado se utiliza s6lo para la evaporacion del agua de la superficie, la velocidad de secado
es constante. En esta etapa, pueden ocurrir cambios como la reduccion de volumen del
producto.

Durante el periodo de velocidad de secado decreciente, empieza la eliminacion del agua en
el centro pero es mas dificil porque se realiza por difusion. La velocidad de secado en este
periodo es muy baja, y la humedad del producto disminuye para alcanzar el equilibrio de
actividad del agua con el flujo del aire circundante (Bennamoun y Li, 2018).

Defectos que pueden aparecen durante el proceso de secado:
- Rupturas internas
La eliminacion de la humedad puede afectar la forma y la textura del producto. Un secado

rapido puede conllevar rupturas internas debido a las tensiones fisicas que pueden aparecer.

- Textura dura




Varios estudios han demostrado la relacion entre la velocidad del secado y el cambio de la
textura (Ordofez y de la Hoz, 2001; Morales et al., 2008). Si la temperatura del aire es alta,
el agua se elimina demasiado rdpido, con una distribucion inadecuada del agua entre la
superficie externa e interna de la salchicha, especialmente con un didmetro grande. Por lo
tanto, problemas de encostrado superficial pueden aparecer. Pero si la velocidad de secado
en la superficie del producto es baja, la textura puede ser mas suave, pero puede conllevar el
riesgo de crecimiento de microorganismos (Gou et al., 2002). Ruiz-Ramirez et al., (2005)
encontraron que la dureza aumenta cuando a,, disminuye de 0.910 a 0.870 en el lomo, y
Serra et al., (2005) encontraron que la dureza de las muestras de jamén aumentaba cuando
los valores de a, caian de 0.90 a 0.70.

De ahi la importancia de controlar la humedad y la actividad de agua para ofrecer un
producto de alta calidad y satisfacer el consumidor.

1.2.2. Seguridad alimentaria de los embutidos y calidad del fuet

La calidad es un factor crucial y decisivo para las transacciones comerciales en todo el
mercado mundial. Por lo tanto, las industrias de procesamiento de carne no se detienen para
mejorar sus productos, cumplir con las exigentes demandas del mercado y los requisitos
legislativos, adaptar sus instalaciones y operativas, y lo mas importante satisfacer el
consumidor.

La calidad de los embutidos depende de muchos factores, como la calidad de las materias
primas, ingredientes y aditivos, las condiciones de fermentacion, las condiciones de
maduracion y envasado, de almacenamiento en la fabrica y durante la distribucion
comercial. El control de la calidad es esencial para la estandarizacion de los productos
carnicos fermentados, que es una demanda tradicional de aceptacion del consumidor, que
basicamente evalllan su apariencia general (tamano, forma, distribucion de grasa, color,
sabor, y textura). Esto permite la posibilidad de rastrear para descubrir y verificar si las
condiciones utilizadas para el procesamiento son correctas y satisfacen las demandas del

consumidor en términos de seguridad, valor nutricional y caracteristicas sensoriales (Fidel
Toldra, 2007)

La fermentacion y el secado se consideran generalmente como el punto critico de control en
relacion con la seguridad y la calidad sensorial del producto final. Las condiciones de
procesamiento a comprobar durante la fermentacion y el secado/ maduracion son
temperatura, tiempo de fermentacion, velocidad del aire y humedad relativa, pH, actividad
de agua, crecimiento microbiano, metabolitos, pérdida de peso y contenido de humedad.

La actividad de agua es el factor mas importante a controlar durante la fermentacion, que
condiciona diferentes procesos y propiedades fisico — quimicas, como el desarrollo de
microorganismos, degradacion de vitaminas, oxidacion lipidica, reaccidon enzimatica,
cambio en la textura, y que influye la calidad final del producto, seguridad y vida util.

El concepto de actividad de agua expresa como el contenido de agua "libre" en el producto,
es por definicion el cociente de la presion del vapor presente en la carne y la presion del
vapor de saturacion del agua pura en condiciones de temperatura idénticas ( Ps / Po).




La Figura 1 muestra la relacion entre las tasas de reaccion de estos procesos y la actividad de
agua (ay).
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Figura 1: Mapa de estabilidad de los alimentos en funcion de la a,, (Schmidt, S. J. (2004)).

Conociendo el valor de actividad de agua se consigue a controlar la calidad de los productos
fermentados de forma sencilla, rapida, y precisa, puesto que conocer la actividad del agua,
permite conocer la cantidad de agua en el producto, pero también la mejora continua de los
parametros del proceso (temperatura, tiempo de velocidad del aire, y humedad relativa)

En este sentido, se han realizado importantes estudios e investigaciones para mejorar la
medicion de estos parametros. De esta forma, existen métodos objetivos comunmente
utilizados para evaluar los cambios asociados con la pérdida de calidad de los alimentos
carnicos (Santé et al., 1998). Estos métodos pueden ser destructivos, pero tambi€n se estan
desarrollando métodos no destructivos que pueden sustituir las mediciones destructivas.

1.3. Mediciones destructivas de los principales parametros de calidad de la
carne

La determinacién de la humedad mediante el método gravimétrico puede requerir 24 h o
mas a 100°C, y también la medicion de la actividad de agua necesita tiempo. Asimismo, la
mayoria de los métodos quimicos y fisico-bioquimicos requieren mucho tiempo y son
destructivos, comportando una dificultad en manejar una gran cantidad de muestras. A veces
requieren de una preparacion prolongada de la muestra, y no es posible aplicar dichos
andlisis en linea durante la manipulacion, el procesamiento y el almacenamiento. Esta es la
razon principal por la cual en los Ultimos afios se han realizado grandes esfuerzos para
mejorar la metodologia para la medicion de la calidad objetiva de la carne, para encontrar
algunos métodos que resuelvan todas estas desventajas en la metodologia tradicional y
puedan convertirse en suficientemente robusto, rapido y no destructivo o no invasivo para la
evaluacion de la calidad de los alimentos.




1.4. Mediciones no destructivas de los principales parametros de calidad de la
carne

Los recientes avances tecnologicos han conllevado al desarrollo de sistemas capaces de
identificar rapidamente parametros de calidad en la linea de procesamiento, con el minimo
de intervencion humana (El Masry y Sun, 2010), tales como vision por computadora,
espectroscopia, imagenes hiperespectrales.

Recientemente, los esfuerzos se han centrado en la aplicacion de la espectroscopia para
analisis de carne. Varias revisiones exhaustivas han resumido diferentes estudios que
informan de la capacidad de la espectroscopia de infrarrojo cercano en el area de la calidad.
Andlisis quimico y discriminante de carne bovina (Alomar et al., 2003), capacidad de
retencion de agua y composicion de carne porcina (Brondum et al., 2000), prediccion de
atributos de calidad de la carne de cerdo (Geesinka et al., 2003), prediccion del color, textura
y caracteristicas sensoriales de los filetes de res (Liu et al., 2003), prediccion del contenido
de agua, humedad y NaCl de productos carnicos (Collel et al., 2010).

1.4.1. Espectro electromagnético

Las ondas electromagnéticas estan formadas tanto por un campo eléctrico como magnético.
Estas son perturbaciones en el campo electromagnético, al igual que el sonido (onda de
sonido) que es una perturbacion en la presion del aire. Estas dos perturbaciones oscilan al
mismo tiempo, pero en dos planos perpendiculares. Por lo tanto, una onda electromagnética
puede considerarse como una perturbacion eléctrica que se propaga. Estas ondas
electromagnéticas se desplazan en el aire y el vacio a la velocidad de la luz, es decir 300,000
kilometros por segundo (Ventura., 2007).

La radiacion electromagnética, de la cual la luz visible representa una porcion muy pequena,
tiene la forma de ondas que se propagan desde una fuente y que se mueven en linea recta, a
menos que se refractan o reflejan.

La onda se caracteriza por la longitud de onda A, que es la distancia recorrida por la luz
durante un ciclo completo, c, que la velocidad de la onda, y v, que son los ciclos por
segundo, de ahi la siguiente relacion:

A=c/v (1)

Dependiendo de la longitud de onda, se pueden definir rangos espectrales, incluyendo rayos
X (0.05 - 10 nm), ultravioleta lejano (10 - 200 nm), ultravioleta cercano (200 - 400 nm), luz
visible (400 - 800 nm), infrarrojo cercano (800 - 2500 nm), infrarrojo medio (2500 - 25000
nm), microondas (100 pm - 1cm) y ondas de radio (1 cm-10 m). Cada region corresponde a
un tipo especifico de transicidon atdmica o molecular que corresponde a diferentes energias
(Bertrand, 2006; Burns et al., 1992).




1.4.2. Interaccion de materiales biologicos con la luz

La interaccion de la luz con los materiales bioldgicos y las muestras de alimentos es muy
importante para identificar moléculas basadas en sus propiedades intrinsecas.

Un 4tomo o una molécula se encuentran en un determinado estado energético y, al
interaccionar con la radiacion electromagnética, el estado de la molécula puede cambiar.

Asi pues, podemos expresar la variacion de la energia entre dos estados (AE) como:
AE=h.v (2)

Siendo h la constante de Planck. Esta ecuacion nos indica que el cambio de energia se
encuentra cuantizado, es decir, que s6lo son posibles unos determinados valores de energia.

La energia total de una molécula se define como la suma de las energias de los diferentes
niveles energéticos posibles:

E total = Electronica + Evibracional + E rotacional + E Traslacional 3)

Cada uno de los términos energéticos se corresponde a transiciones de niveles de energia en
los que estan implicados los electrones y las vibraciones, rotaciones y traslaciones de la
molécula.

Cuando la radiacion electromagnética se encuentra con un material (varios objetos, cuerpo
humano), varios fenomenos pueden ocurrir. Parte de la radiacion serd reflejado por el
material mientras que la otra parte sera absorbida. En general, la parte de la radiacion que se
absorbe modifica la energia interna del objeto y produce calor. La radiacion absorbido,
posiblemente, puede someterse a un cambio en la direcciéon de propagacion debido a la
refraccion. La refraccion se explica por el paso de radiacion de un medio a otro que no tiene
el mismo indice de refraccion segin la ley de Descartes. Si el objeto es mas o menos
transparente, una parte de la radiacion puede ser transmitida. Todos los objetos o materiales
se caracterizaran por un coeficiente de reflexion, un coeficiente de absorcion, y un
coeficiente de transmision, que expresan respectivamente la proporcion de energia reflejada,
absorbida y transmitida. Pueden aparecer casos especiales, por ejemplo, si el objeto es
completamente transparente, la radiacidon no se refleja, pero es parcialmente absorbida y
transmitida, o si el objeto, por el contrario, es perfectamente opaco, la radiacion no se
transmite, sino que se absorbe y se refleja en parte (Bonn et al., 1992).

1.4.3. Espectroscopia de infrarrojo cercano

La espectroscopia es una técnica utilizada para determinar los componentes quimicos en los
productos alimentarios. La radiacion infrarroja es una radiacion electromagnética con una
longitud de onda mayor que la de la luz visible y més corta que la de las microondas. Esta
radiacion es un tipo de energia que se propaga a través del espacio y la materia, y sus
propiedades se pueden describir utilizando un modelo en el que se asimila a una onda




sinusoidal. El principio de infrarrojo cercano se basa en la absorcion, reflexion, transmision
y/o dispersion de la luz en el material de muestra siguiendo la ley de Lambert-Beer,
permitiendo de establecer una relacion linear entre la respuesta de la muestra a esta radiacion
y las caracteristicas de la muestra a estudiar. La técnica consiste en exponer una muestra a una
fuente de luz que contenga también radiacion infrarroja para proceder a escanear la muestra.
Para cada longitud de onda, la proporciéon de radiacion reflejada (reflectancia R) por la
muestra se mide usando detectores y se convierte en absorbancia (Log 1/R). Todas estas
absorbancias constituyen el espectro que puede considerarse como una impresion global, que
refleja la composicion quimica del objeto analizado. Cuando una radiacion alcanza una la
superficie de la matriz a escanear, algunas de sus frecuencias pueden ser absorbidas
selectivamente, la energia electromagnética correspondiente se transfiere a los 4tomos, iones o
moléculas que forman la materia. Esta transferencia de energia se logra mediante la absorcion
de fotones y los atomos o moléculas que pasan de un estado fundamental a un estado de
energia superior llamado estado excitado.

Cualquiera que sea su frecuencia, la radiacion de infrarrojo cercano no es suficientemente
energética para provocar cambios en los estados de energia de los electrones y particulas. Solo
induce cambios en el estado de energia vibratorio o rotativo. La informacion se puede obtener
a través de armoOnicos moleculares y combinaciones de vibraciones. Los armonicos son
bandas con valores de frecuencia correspondientes a multiplos enteros de los modos normales
de vibraciones, mientras que las combinaciones de vibraciones se refieren a las
combinaciones lineales de frecuencias normales o sus multiplos enteros. El grado y la
intensidad de las bandas NIR se deben a las interacciones entre atomos de diferentes
biomoléculas en funcion de sus caracteristicas estructurales, geométricas y simétricas. Las
regiones analiticas del NIR se clasifican en tres regiones segin el rango de niumeros de onda,
de 800 a 1176.47 nm, de 1176.47 a 1818.18 nm y de 1818.18 a 2500 nm para las regiones I,
IT y III, respectivamente. La Region II se caracteriza por bandas anchas principalmente
debidas a armonicos moleculares y vibraciones asociadas con enlaces quimicos como (CH),
(OH), (NH), (SH) que generalmente se encuentran en sistemas bioquimicos como los
alimentos. Los principales armoénicos y vibraciones de O-H, C-H y N-H son los principales
fendémenos observables (Kademi et al., 2019), debido a que todas las sustancias biologicas
contienen miles de estos enlaces moleculares.

1.4.4. Instrumentacion

Un espectrometro NIR tipico consiste en una fuente de radiacion, un dispositivo de seleccion
de longitud de onda (por ejemplo, un monocromador), un soporte de muestra, un detector
fotoeléctrico para medir la intensidad de la luz detectada y la conversion en sefales
eléctricas, y un sistema informdtico para la adquisicion de datos espectrales y
procesamiento.

Diferentes geometrias Opticas son disponibles para espectroscopia NIR. Los modos de
presentacion de muestra predominantes que se distinguen son "transmision", "reflexion",
"translacion" e "interaccion" Segun la geometria Optica de reflexion y transmision utilizada,




la atenuacion de la luz de la muestra, en relacion con la referencia, se denomina reflectancia
(R) y transmitancia (T), respectivamente. La mayoria de los estudios utilizan los valores log
1/T o log 1/R para realizar analisis quimiométricos.

1.4.5. Analisis del espectro

El interés de un espectrometro de infrarrojo cercano no es medir solo el perfil espectral de
una muestra, si no determinar sus componentes principales. Los espectros contienen
informaciones relevantes sobre las caracteristicas fisicas y bioquimicas de las muestras
medidas. Sin embargo, estas informaciones son dificiles de interpretar debido a la
complejidad de los espectros y requiere cierto esfuerzo para extraerse correctamente. Las
herramientas estadisticas para los andlisis multivariados o quimiométricos se desarrollan
para progresar en la explotacion de espectros de infrarrojo cercano (Genot et al., 2014). La
quimiometria se define como el conjunto de métodos graficos, estadisticos o simbdlicos que
permiten la comprension y extraccion de informacion para determinar los componentes de
una muestra.

1.4.5.1. Preprocesamiento de datos espectrales

Los datos espectrales se someten a un preprocesamiento fundamental que sirve para atenuar
o eliminar la no linealidad presente entre las variables dependientes y explicativas, las
interferencias, atenuar el ruido aleatorio relacionado con las condiciones experimentales y el
ruido electronico del dispositivo de medicion, reducir las correlaciones entre las variables
explicativas para permitir la aplicacion de multiples técnicas de regresion lineal.

La estrategia mas comin es someter los datos a una o mas transformaciones matematicas
destinadas para que sea adecuado al modelado lineal (Prévot, 2004).

La correccion multiplicativa de la dispersion (multiplicative scatter correccion, MSC), la
normalizacion vectorial (standard normal variate, SNV o VN), la derivada, son métodos
muy utilizados para reducir el efecto de la dispersion de los espectros.

El SNV centra y escala cada espectro de forma individual para hacer que cada uno tenga el
promedio igual a 0 y la desviacion estdndar igual a 1. Mientras que el SNV trata los
espectros independientemente, el MSC es mas complejo y depende del conjunto de los
espectros (Agelet y Hurburgh., 2010). Al aplicar MSC, primero se hace un espectro
promedio y posteriormente se hace una regresion por minimos cuadrados parciales de cada
espectro individual sobre el espectro medio. En general, ambos métodos proporcionan los
mismos resultados para la mayoria de los casos (Danoa et al., 1994) como normalmente
ocurre con todos los métodos de pre-procesado que pertenecen a la misma categoria.

La derivada permite corregir el efecto de la superposicion de los picos y eliminar el
desplazamiento de la linea de base de los espectros y de la pendiente. Se suelen utilizar la
primera y la segunda derivada. La primera minimiza o elimina los desplazamientos de la




linea de base y la segunda minimiza o elimina los desplazamientos del espectro que varian
con la longitud de onda (Agelet y Hurburgh, 2010).

1.4.5.2. Modelos de calibracion

Los modelos de calibracion correlacionan los espectros (originales o pre-procesados) con
una o varias propiedades fisicoquimicas de la muestra.

Los investigadores han desarrollado formas de tratamiento de datos en un intento por
superar la falta de selectividad de la técnica espectral emergente, como el analisis de
componentes principales (PCA), la regresion de componentes principales (PCR), la
regresion por minimos cuadrados parciales (PLS), la regresion lineal multiple (MLR), y
otros métodos. PLS y sus variantes continuan siendo la técnica de regresion multivariada
favorita empleada por la gran mayoria de los métodos analiticos informados en la literatura
basados en NIRS.

El método MLR es una extension de la regresion de dos variables cuando hay més de dos
variables, pero estd limitada por el hecho de que no tiene en cuenta el efecto de la
colinealidad y la co-dependencia de las variables correlacionadas. EI PCR y PLS solucionan
este problema. PCR es una aplicacion directa del andlisis de componentes principales
(PCA), mientras que el PLS es una alternativa mejorada del PCR desarrollada por Wold et al
1975.E1 PLS hace la regresion de los datos proyectadas sobre una nueva dimension espacial
pero, a diferencia del PCR, lo hace teniendo en cuenta la informacion de la matriz de valores
de referencia. La nueva variable creada recibe el nombre de variable latente (LV) (en PCR
recibe el nombre de componente principal (PC)). EI método PLS utiliza un nimero reducido
de informacion, ya que cuando ésta se extraec en variables latentes lo hace siguiendo la
direccion de mas a menos variabilidad de la informacion de manera que las primeras LV
contienen la mayor parte de la informacion relevante, y las ultimas contienen Unicamente
ruido de fondo.

El método PLS es el mas usado por el hecho de que el algoritmo es mas rapido y los
modelos tienen una mayor precision (Agelet y Hurburgh, 2010). Hay varios métodos
basados en PLS (modified PLS, hybrid PLS, robusto PLS) que pueden mejorar la precision
en conjuntos de datos con caracteristicas especificas, por ejemplo muy ruidosas. Estos
métodos, sin embargo, no suelen estar incluidos en los softwares quimiométricos
comerciales

1.4.5.3. Validacion de los modelos

El ultimo paso para determinar la validez del modelo de calibracion desarrollado es su
validacion. Debe hacerse con muestras bien distribuidas en todo el rango quimico y
espectral, y que no hayan sido usadas en el proceso de calibracion. Muchas veces no es




posible hacer estas validaciones independientes. Es por eso que a menudo se utiliza la
validaciéon cruzada para tener una evaluacion basica del modelo de calibracion. El
funcionamiento del método de validacion cruzada es mantener una muestra o un grupo de
muestras fuera del proceso de calibracion y validar la calibracion desarrollada con las
muestras excluidas. Este procedimiento se realiza varias veces hasta que todas las muestras
han sido usadas una vez para testar el modelo.

Es esencial tener parametros para validar el ajuste de un modelo y / o comparar varios
modelos para elegir el que ofrezca los mejores resultados en términos de prediccion. Como
R2, RMSEP o RMSECV y RPD.

RZ

El R? corresponde al coeficiente de determinacion entre la variable dependiente y la
estimacion de esta variable ¥ por el modelo. Un valor de R* mayor que 0.9 indica una buena
respuesta. Entre 0.9 y 0.7, la respuesta es promedio y debe mejorarse agregando muestras o
modificando ciertos parametros del modelo. La notacion general para R se da en la ecuacion
(4) con valores de referencia, valores predichos, y el valor medio de los valores de referencia
(Workman, 2008)
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El error cuadratico medio es una medida de las diferencias entre los valores predichos por el
modelo de calibracion y los valores observados. El RMSEC se utiliza para estimar
empiricamente el error de prediccion de los valores de referencia en el conjunto de
calibracion. El término se refiere a la raiz cuadrada del cuadrado medio para los residuos. En
esta ecuacion, el residuo para cada muestra es igual al valor de referencia para todas las
muestras en el conjunto de calibracion restado del valor predicho por NIR dividido por el
nimero de muestras (n) o los grados de libertad (n-A -1) (E. (5)).

RMSEC — |Ze=¢" 5)

n—A-1




RMSECV

RMSECYV es el parametro mas utilizado para validar un modelo El error cuadratico medio de
la validacion cruzada (MSECV) consiste en la eliminacion sucesiva de una muestra o un lote
de muestras para obtener un nuevo lote independiente de los datos a los que se puede aplicar
el modelo. La raiz cuadrada corresponde a RMSECV. RMSECV se calcula a partir de la
diferencia de los valores de referencia y el valor predicho respectivo dividido por el nimero
de muestras (n) (E. (6)). (Naes et al., 2002, Workman, 2008).

RMSECV = |2z 020" (©)

RMSEP

El error cuadratico medio de prediccion (RMSEP) es una estimacion de la variacion de los
valores de referencia y predichos de un conjunto de validacion independiente que no esta
incluido en el conjunto de calibracion. Las pruebas de prediccion se basan en dividir el
conjunto total de datos en dos subconjuntos, uno de los cuales se usa para calibracion y el otro
solo para validacion. RMSEP se calcula como la raiz cuadrada del cuadrado medio de los
residuos para un nimero de muestras ny, en el conjunto de validacion, donde el residuo es igual
a los valores predichos menos los valores de referencia (y;) para muestras fuera del conjunto de
calibracion (E. (7)) (Nes et al., 2002, Workman, 2008)

nval

RMSEP = |2z D” 7)

nval



https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0924224415002174#bib74
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0924224415002174#bib116

RPD

El estadistico RPD (residual predictive deviation) también se utilizo como técnica adicionale
para evaluar la capacidad predictiva de los modelos. El1 RPD es la relacion entre la desviacion
estandar (DE) de los valores de referencia y el error de prediccion de la validacion. Esta es una
medida cualitativa para la evaluacion de los resultados de la validacion. Cuanto menor es el
error de prediccion, en comparacion con la varianza de los valores de referencia, mayor es el
valor de RPD y, por tanto, mejor es el modelo. Conzen (2006) consideré un modelo bueno para
una aproximacion mas afinada con RPD>3, bueno para control de calidad con RPD> 5 y
excelente para todas las tareas analiticas con RPD> 8.

RPD = —2 ®)
RMSEP




2. Objetivos

La humedad y la actividad de agua se consideran dos factores esenciales que actuan sobre la
calidad del producto. Por lo tanto, existe una gran preocupacioén por analizar y evaluar los
atributos de calidad y seguridad de los productos alimenticios en todos los procesos de la
industria alimentaria.

El objetivo principal de este trabajo es determinar si la espectroscopia de infrarrojo cercano
(NIRS) es una técnica adecuada para poder desarrollar un nuevo sistema de control del
secado, mediante la prediccion de la a,, y la humedad en diferentes partes del producto, para
poder mejorar la calidad del producto corrigiendo las condiciones de trabajo de los
secadores industriales para evitar un secado defectuoso o una pérdida de calidad del
producto.

Para conseguir este objetivo general se plantearon los siguientes objetivos especificos:

v Evaluar la capacidad de la espectroscopia NIR para predecir el contenido de agua
y la actividad de agua en la superficie del fuet, en el centro del fuet y en muestras
picadas del fuet.

v' Comparar el dispositivo SCiO y el sensor NIR Hamamatsu en la prediccion de la
actividad de agua y el contenido de agua en muestras picadas de fuet.

v Evaluar el impacto del film de envasado en las muestras picadas de fuet sobre la
prediccion de la ay, utilizando el equipo SCiO.




3. Material y métodos

3.1. Experimentacion

Las muestras de fuet utilizadas en este proyecto procedian de una empresa alimentaria
dedicada a la produccion y elaboracion de productos cérnicos. Se prepararon 258 muestras
procedentes de distintas partes del fuet (superficie, centro y picado). Se tomaron 5 espectros
de cada muestra, con un total de 1290 espectros.

Para obtener un rango de humedad y actividad de agua lo mas amplio posible, se realizaron
9 muestreos distribuidos a lo largo del proceso de secado, desde inicid6 hasta final del
proceso.

3.2. Espectrofotometro NIR utilizado para la adquisicion de espectros.

Para poder obtener los espectros NIR de las diferentes muestras del fuet, se utilizd un
espectrofotometro NIR de bajo coste, desarrollado por Consumer Physics SCIO 1.0
(Consumer Physics, Hod HaSharon, Israel).

La empresa utiliza tecnologia microdptica y transforma el espectrometro de infrarrojo
cercano tradicional en dispositivos de pequeio tamafio. El cabezal dptico patentado puede
medir solo unos pocos milimetros, con alta precision, bajo consumo de energia y con una
pequefia bateria recargable. El equipo puede adquirir un espectro de hasta 331 puntos en
longitudes de onda desde los 740 nm hasta los 1070 nm. Para controlar el sensor NIR se
utilizé un teléfono Samsung Galaxy Core Prime con un sistema operativo Android 5.1.1.

La plataforma en linea permite crear modelos de prediccion, generar algoritmos que se
pueden utilizar para analizar los espectros y convertirlos en datos utiles.

También se utilizo el sensor Hamamatsu en el rango entre 600 nm y 1162 nm para poder
comparar los espectros de diferentes muestras de fuet picado (después de su conservacion
envasado al vacio y congelado), respecto el SCIO. La fuente de luz utilizada para la toma de
los espectros con el Hamamatsu fue con una lampara halégena, y con un potenciometro que
proporciona 100 W.

3.3. Preparacion de las muestras

3.3.1. Muestreo a superficie




Las muestras de fuet se sacaban del secadero para proceder a la toma de los espectros. En
primer lugar se limpiaban la superficie para eliminar la presencia de hongo en caso de ser
necesario. Seguidamente se pesaban las muestras y se tomaba la temperatura mediante un

termometro infrarrojo (Raytek, Berlin, Alemania). Se tomaba el espectro en 5 puntos
distintos de la superficie y se extraia muestra de carne de 2 mm de grosor de dicha superficie
mediante una loncheadora (Figura 2). La muestra de carne extraida se envasaba al vacio y se
mantenia en frio hasta su andlisis fisico/quimico.

Eliminar hongo Tomar temperatura Toma del espectro a Cortar 2 mm de
superficial y peso la superficie la superficie

Figura 2: Muestreo a superficie

3.3.2. Muestreo a centro

Para preparar la muestra del centro se cort6 la misma pieza de la que se extrajo los 2 mm
superficiales en un minimo de 3 porciones de 8 cm y se tomo el espectro en el centro de 5 de
las caras cortadas. Asimismo, también tomaba la temperatura.




Cortado del fuet Tomar temperatura ~ Toma del espectroa  Envasado al vacio
y peso Centro

Figura 3: Muestreo a Centro

3.3.3. Muestreo de picado

Para obtener los espectros de las muestras picadas, se tomd otra pieza de fuet y se picod
mediante una picadora Moulinex de cocina (150 g). Se tomd 5 espectros de la masa picada.
La muestra picada se envaso al vacio y se mantuvo en frio hasta su analisis fisico/quimico.

Picado del fuet Tomar temperatura ~ Toma del espectro ~ Envasado al vacio
(superficie e interior) y peso

Figura 4: Muestreo de Picado




3.3.4. Muestreo del fuet picado después de su conservacion envasado al vacio y
congelado

Las 86 muestras utilizadas en este estudio son de la variante picado. Las muestras envasadas
al vacio y conservadas en congelacion a -18 °C se utilizaron para comparar el equipo SCiO y
el sensor HAMAMATSU. Los espectros de las muestras se tomaron a 20 °C sin sacarlas del
envase, con presencia del film (Poliamida/Polietileno 20/70 de 90 micrémetros de grosor
total), aunque previamente se realizd un estudio preliminar con 22 muestras con y sin la
presencia del film para valorar el efecto del film.

T

e

Figura 5: Sensor HAMAMATSU Figura 6: Equipo SCIO

3.4. Analisis fisico/quimico

Los parametros fisico/quimicos analizados de las muestras fueron la actividad de agua y la
humedad.

El contenido de humedad de las muestras de fuet se determind por gravimetria, mediante la
desecacion de las muestras en una estufa a 103 + 2 °C hasta pérdida de peso segun
asociacion de quimicos analiticos oficiales AOAC (1990). El error estdndar del método de
referencia oscila alrededor del 0,287%. Se realizaron dos repeticiones de cada muestra.

La actividad de agua se midio con Aqua Lab series 3 TE 10079770B (Decagon Devises, Inc.
Pullman, Washington 99163) a 25 + 0.3 °C. El error estandar del método de referencia oscila
alrededor del 0.003.




3.5. Analisis de datos

Para desarrollar un modelo predictivo y estimar la humedad y la actividad de agua, se realiz6
un andlisis de regresiéon por minimos cuadrados parciales (PLS-R) con validacion cruzada
mediante el PLS Toolbox de Matlab. Los resultados se expresaron mediante diferentes
parametros: RMSEC error de calibracion, RMSECV error estandar de validacion cruzada,
RMSEP error estandar de prediccion, Rpred2 coeficiente de determinacion de prediccion,
R%ca coeficiente de determinacién de calibracion, R’cy coeficiente de determinacion de
validacion cruzada.

El error de calibracion (RMSEC), el error de validacion cruzada (RMSECV) y el error de
prediccion (RMSEP) deben ser lo mas pequeiios posible y tener valores similares entre ellos.

A la hora de desarrollar un modelo es muy importante escoger el grupo de calibracion
adecuado. el nimero de muestras a escoger pueden ser unas 20 muestras para hacer estudios
de viabilidad y calibraciones iniciales (Williams, 2001), mientras que para conseguir
modelos mas robustos pueden ser necesarias unos cuantos cientos de muestras. Asimismo
cuanto mas complejas y heterogéneas son las muestras mas muestras se requeriran.

En nuestro caso los datos se dividieron en dos matrizes y un vector y: una matriz de
calibracion con el 70% de los datos iniciales promediados y otra matriz de prediccion con el
30% de los datos iniciales promediados. La matriz X (Figura 7) representa los espectros de
las muestras y el vector Y representa la humedad o la actividad del agua de las muestras. Por
lo general, se usa una validacion cruzada al construir los modelos para determinar el nimero
optimo de componentes.

Si los datos se compone de un nimero de muestras que es suficientemente pequefio, se
puede usar la validacion cruzada para construir diferentes modelos para predecir cada una de
las muestras. Mientras que si el numero de los datos es mayor, se divide en segmentos que
incluyen la prediccion de varias muestras al mismo tiempo.

Es importante elegir el nimero correcto de variables latentes. El modelo sobreajusta los
datos en caso de utilizar un niimero superior al necesario, lo que puede incluir ruido y otras
variaciones de datos en la calibracion. Por otro lado, si el nimero de componentes elegidos
es menor de lo que deberia, el modelo no usa suficientes datos para predecir correctamente
los parametros necesarios. Para validar el modelo de calibracion, se utiliza un conjunto de
datos de prediccion.




Después de la elaboracion de la matriz correcta de calibracion (matriz X), se puede generar
el modelo PLS. El modelo relacionara los espectros de las muestras con la variable humedad
o actividad de agua. Casi siempre el conjunto de datos requiere un paso de preprocesamiento
antes de la generacion del modelo, destinado a eliminar las fuentes anormales de variacion.

A Az An

Matrix X

Figura 7: Mariz X: espectros de todas las muestras ( m;, mp, m,). Vector Y: Actividad de agua o
humedad en cada muestra

4. Resultadosy discusion

4.2. Caracterizacion de las muestras del fuet de las tres variantes centro, picado y

superficie

En la Tabla 1 se presentan los valores maximos y minimos del contenido de humedad y la
actividad de agua de todas las muestras del fuet que se han utilizado para el desarrollo de los
modelos predictivos.

Ademas, en la Figura 8 se muestra la evolucion de humedad de cada variante (centro, picado
y superficie) en funcion de la actividad de agua. Segiin la representacion se observan
diferencias en las isotermas del fuet. Asi, las muestras de superficie muestran una humedad
inferior que las muestras de centro y picado. En la superficie, la eliminacion de agua se
realiza por evaporacion, mientras que en el centro, la eliminacion de agua se realiza por
difusion. La humedad del producto disminuye para alcanzar el equilibrio con el flujo del aire
circundante. Por lo tanto, en la superficie se establece el equilibrio con el aire circundante
mas rapido que en el centro. La humedad de la superficie es menor que la humedad al centro
a igual nivel de actividad de agua. Esto se atribuye a que posiblemente la composicion




(NaCl/humedad) de la superficie ha cambiado durante el secado al movilizarse el NaCl hacia
el centro donde la humedad es superior. Ruiz-Ramirez et al., 2005, observé diferencias de
NaCl entre la superficie y el centro, comportando diferencias entre las isotermas en la
superficie y el centro del jamon. La isoterma del producto picado se encuentra entre la
isoterma de superficie y de centro, pues esta matriz contiene tanto la parte superficial como
la del centro del fuet.

Las Figura 9 y 10 muestran la evolucion de la humedad y la actividad de agua con el tiempo
en la superficie del producto (en contacto con el aire secante) y en el interior. A dia 0 de
proceso de secado no hay diferencias de humedad entre la superficie y el centro. Por el
contrario, a dia 7 se ha establecido un gradiente de Humedad a,, entre la superficie y el
centro.

Tabla 1: Los resultados de la caracterizacidon del fuet

Area de Parametro N Promedio Min Max SD
medida
Superficie | ay 86 0.897 0.812 0.972 0.046
Humedad (%) 86 29.131 18.400 58.614 11.322
Centro ay 86 0.932 0.872 0.972 0.026
Humedad (%) 86 45.007 31.279 58.614 7.854
Picado Ay 86 0.924 0.861 0.972 0.030
Humedad (%) 86 39.793 27.672 58.614 8.855
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Figura 8: Isotermas de desorcion del fuet para las variantes superficie, centro y picado
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Figura 9: Evolucion de la humedad con el tiempo
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Figura 10: Evolucidn de la actividad de agua con el tiempo

4.3. Informacion espectral de las muestras obtenidas con el equipo SCiO

Los espectros NIR de las muestras en la superficie utilizados en el estudio se presentan en la
Figura 11. Tal como se puede observar, la actividad de agua tiene un efecto sobre la
intensidad de la sefial del espectro adquirido. A valores mayores, la reflectancia difusa es
mayor, ya que hay una menor absorcion de la luz. Se ha observado también que la zona
alrededor de 973 nm tiene una alta absorcion de radiacion que de forma general se relaciona
con el grupo OH™ (seglin estudios realizados por Ellis (1928), Kaye (1954), Goddu y delker,
(1960), Weyer (2002) et Workman (2000)). Ademas, una banda de reflexion aparecié a
valores menores de actividad de agua del proceso de secado, debido a los cambios fisico-
quimicos durante al secado del producto, y que podria estar relacionado también con la grasa
(CH,) en la zona alrededor de 935 nm.
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Figura 11: Espectros de reflectancia del infrarrojo cercano tomados en la superficie

Una vez obtenidos los resultados de los analisis fisico quimicos (humedad y ay) de las
muestras, se relacionaron con los espectros adquiridos mediante el método de regresion
lineal multivariante PLS para obtener los modelos predictivos. Se desarrollaron modelos sin
preprocesar los espectros y se compararon con modelos después de aplicar distintos pre-
procesados (para reducir el ruido instrumental).

4.4. Modelos predictivos

4.4.1. Prediccion de la aw y H sin preprocesamiento

En la Tabla 2 se presentan los valores estadisticos de los modelos predictivos obtenidos
mediante la aplicacion del método de regresion multivariante PLS. Dichos resultados se han
obtenido de los espectros brutos sin preprocesamiento considerando todo el rango de
longitud de onda, entre 740 nm y 1070 nm. Como era de esperar, existen diferencias entre
las variantes (superficie, centro, picado) debido al cambio de matriz. Por un lado puede
variar la composicion (NaCl/humedad, grasa), y por otro la estructura de la muestra,
comportando una reflexion de la luz distinta. En el picado, que contiene tanto superficie
como centro, no se compacto la masa picada.

Los coeficientes de determinacion (Rzpred) obtenidos en los modelos para la prediccion de
humedad y la actividad de agua estan cerca de 1 y se consideran adecuados. Sin embargo, es
bastante comun utilizar rutinas de preprocesamiento para mejorar los errores de prediccion
del modelo (RMSEP).




Tabla 2: Resultados estadisticos obtenidos sin preprocesamiento

Area Parametro RMSECV RMSEP R’ Cal R’ CV R’ pred LV
Superficie | ay 0.0088 0.0077 0.9737 0.9647 0.9715 6
Humedad (%)  1.6606 1.3332 0.9857 0..9790 0.9852 7
Centro Ay 0.0047 0.0057 0.9737 0.9683 0.9526 7
Humedad (%)  2.4285 1.9438 0.9507 0.9113 0.9439 7
Picado Ay 0.0098 0.0103 0.9658 0.9552 0.9524 6
Humedad (%)  1.7692 2.1315 0.9817 0.9756 0.9673 6

4.4.2. Preprocesamiento de los espectros

En este estudio, varios métodos de preprocesamiento como correccion de dispersion
multiplicativa (MSC), normalizacion (standard normal variate transformacion SNV),
autoscalado, segunda y primera derivada, logaritmo decimal y la combinacion de dichas
técnicas de preprocesamiento se aplicaron en los espectros para construir modelos de
calibracion y prediccion. El preprocesamiento de la primera derivada se utilizo para
minimizar o eliminar los desplazamientos de la linea de base y la segunda minimiza o
elimina los desplazamientos del espectro que varian con la longitud de onda. El SNV
elimina las desviaciones causadas por el tamafio de particula y el efecto de la dispersion. El
MSC es mas complejo y consume mas memoria que SNV y depende de todo el conjunto de
espectros. Autoscalado, se utiliza para eliminar la influencia de las variables medidas en
diferentes escalas, que hacen que los datos sean mas adecuados para el analisis de datos.

En la Figura 12 se muestra los espectros NIR adquiridos después de aplicar un pre-
procesado espectral (logl0, primera derivada y SNV) en muestras de humedad de la variante
centro. Los espectros muestran también el efecto de la primera derivada y el SNV sobre los
datos brutos. El coeficiente de prediccion ha mejorado aplicando el logaritmo decimal con la
primera derivada y la normalizacion (Rzpred es 0.9911), mientras que sin preprocesamiento el
coeficiente es 0.9439.
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Combinacion de logl0 + primera derivativa y SNV

12: a) Datos sin proprecesamiento; b) Proprecesamiento de loglQ y primera derivativa; C)

Es importante seleccionar un numero de LV lo més bajo posible con el menor error de
validacién cruzada (RMSECV) sin que se elimine informacion relevante del modelo,
mientras que un gran numero de LV puede generar modelos sobreestimados. En la Figura
13, se puede observar que fueron necesarios cuatro LV para describir el modelo, lo que
conduce a errores menores en la fase de calibracion (RMSECV = 0.0065). Ademas, es de
destacar que 4 LV son responsables de la representacion del 99,06 % de la varianza de los
datos de actividad de agua.
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Figura 13 : Evoluciéon de RMSECYV en funcién del numéro de variables latentes para la variante
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4.4.3. Modelos predictivos

La Tabla 3 muestra los mejores resultados estadisticos de los modelos predictivos obtenidos
para la humedad y la actividad de agua en las diferentes variantes, que son los modelos que
tienen el menor error de validacion cruzada (RMSEP) y el maximo coeficiente de
determinacion de prediccion obtenidos.

Los errores de prediccion de la actividad de agua y humedad obtenidos en los modelos de las
tres variantes se consideran adecuados. El coeficiente de determinacion de prediccién R%p
para todos los preprocesamientos esta por encima de 0.97. Ademas, el RPD es superior a 5,
lo que significa que nuestro modelo de PSLR podria ser preciso para el control de calidad de
la actividad de agua y la humedad (Conzen, 2006).

Por otro lado, el coeficiente de determinacion de prediccion y el error de prediccion de la
actividad de agua de las muestras picadas (R’pred = 0.9859, RMSEP = 0.0036), son casi
igual a los obtenidos en los estudios realizados por Carles et al., (2012) sobre el jamon
(R*pred=0.985, RMSEP=0.006), pero con el doble del error de prediccion. En la superficie,
en jamon curado los mejores modelos obtuvieron coeficientes de determinacion de
prediccion (R*pred) superiores a 0.97, pero con errores de validacion (RMSECV) mayores
(de 1,93% para la humedad, y 0,00843 para la ay). Esto se atribuye a las diferencias en el
rango de longitud de onda, la resolucion, y la configuracion de cada equipo.

Tabla 3: Resultados estadisticos obtenidos de los mejores modelos predictivos para la determinacion de

actividad de agua.

Area Preprocesamiento RMSEC RMSECV RMSEP R’Cal R’CV R’pred LV  RPD

Superficie SNV 0.00645  0.0068 0.00558 0.9810 0.9784 0.9852 4 8.24

Centro logl0 + Segunda  0.00264  0.0033 0.0039 0.9901 0.9840 0.9788 5 6.66
derivada + mean

Picado sin logl0 + primera  0.0029 0.0043 0.0036  0.9908 0.9805 0.9859 6 8.33

film fresco derivada+snv
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Tabla 4 : Los resultados obtenidos para la humedad.

Area Preprocesamiento RMSEC RMSECV RMSEP R’ Cal R>CV R’ LV RPD
pred

Superfice Segunda 0.79073 1.1101 0.79842 0.99519 0.99054 0.9951 5 14.18

derivadatmean
center

Centro Log10+primera 0.8103 1.2519  0.7287  0.9895 0.9749 09911 8 10.77
derivadat+SNV

Picado sin Logl0+ Segunda 0.9027 1.3139 1.2432 0.9893 0.9773 0.9807 6 7.12

film fresco derivada +SNV

La Figura 14 muestra la relacion entre los valores predichos y los determinados
analiticamente para la humedad (H) y la actividad de agua (ay,). Como se puede observar, en
los dos paramétros los valores predichos se ajustan bien con los valores de referencia (el
Rzpred en la actividad de agua es 0.98 y 0.99 en la humedad).
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Figura 14: Relacion entre los valores predichos y los valores analiticos para la humedad (A) y
la actividad de agua (B).

Los modelos obtenidos para la determinacion de dichos parametros en la superficie se podrian
utilizar para controlar el proceso de secado y evitar defectos de encortezado en la superficie.
De hecho, otros autores han relacionado la actividad de agua y el contenido de agua con la
dureza de algunas matrices cérnicas, en concreto, Ruiz-Ramirez et al. (2005) reportaron un
aumento de dureza al disminuir la a,, de 0.910 a 0.870 en el lomo con una disminucion en el
contenido de agua a alrededor de 0.55 g H,O / g de materia seca (37.5% de humedad), y Serra




et al. (2005) también reportaron que la dureza de las muestras de jamon aumentaba cuando los
valores de a,, caian de 0.90 a 0.70.

Los modelos obtenidos para la determinacion de dichos pardmetros en el centro se podrian
también utilizar para controlar la seguridad alimentaria del producto antes de su
comercializacion. La normativa de productos ready to eat como el fuet permite la
comercializacion de estos productos cuando la a,, es inferior a 0.92 y, por tanto prohibiendo el
crecimiento de la listeria monocytogenes (Reglamento relativo a los criterios microbiologicos
aplicables a los productos alimenticios (2005)).

4.4.4. Prediccion de la actividad de agua del centro del fuet a partir de la actividad de
agua de su superficie.

La determinacion de la actividad de agua en la superficie permite realizarse sin destruir la
muestra, mientras que la determinacion de la actividad de agua en el centro implica cortar la
muestra y por tanto no poder comercializar la pieza muestreada. Por ello es de interés
predecir la ay, del centro de la pieza a partir de la a,, de su superficie sin tener que destruir la
muestra. Se ha relacionado los valores analiticos de a,, del centro de las 86 muestras con los
valores analiticos a,, de su superficie y se ha obtenido una recta de ajuste (Ecuacion 9) (Figura
15) con un coeficiente de determinacién R* de 0.98 y un error (RMSE) de 0.003 (Tabla 5)
utilizando XLSTAT. Los resultados obtenidos son de interés, aunque hay que tener en cuenta
que la relacion obtenida es valida solo para los fuets elaborados siguiendo la misma
formulacion y procedimiento. Cualquier alteracion en la composicion y proceso podria
comportar un gradiente de humedades y actividades de agua entre la superficie y centro
distinta, conllevando una relacion entre ay, de superficie y centro distinta a la Ecuacion 9.

awc= 0,4279+0,5622xays (9)

Tabla 5: Coeficientes de ajuste (ay, en el Centro)

n 86
R? 0.983
RMSE 0.003
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Figura 15: Relacion entre los valores predichos de la actividad de agua y los valores analiticos en
el centro

4.5. Comparacion entre la eficiencia de prediccion entre SCIO y HAMAMATSU

4.5.1. Informacion espectral de las muestras Picado con film utilizando SCIO y
HAMAMATSU

Los espectros NIR de las muestras picado se presentan en la Figura 16 por diferentes valores
de actividad de agua utlizando el equipo SCIO y un sensor NIR HAMAMATSU en un
prototipo de laboratorio. Los espectros logrados con el HAMAMATSU mostraron una gran
sefal de reflexion en comparacion con el Scio. El equipo SCiO tienen un rango espectral
menor que el sensor HAMAMATSU (740 a 1070 nm en SCiO respecto de 600 a 1162 nm en
el sensor HAMAMATSU).
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Figura 16: Comparacion entre la reflectancia de Hamamatsu y Scio por muestras de picado

4.5.2. Efecto del film sobre los modelos de prediccion de las muestras de picado

Antes de iniciar el estudio de comparacion entre el equipo SCiO y el sensor
HAMAMATSU con las muestras picadas y conservadas al vacio en congelacion a -18 °C, se
realizd un estudio preliminar para evaluar el efecto del film (Poliamida/Polietileno 20/70 de
90 micrometros de grosor total) sobre los espectros de las muestras adquiridos con el equipo
SCiO. El objetivo fue verificar que la presencia del film de envase en las muestras no
alterase el espectro NIR y fuese posible el correcto desarrollo de modelos de prediccion.

Para visualizar el efecto del film, se presentan en la Figura 17 los espectros NIR tomados a
20 = 2 °C de las muestras de la variante picado después de su conservacion al vacio en
congelado a diferentes valores de actividad de agua con film y sin film. Tal como se puede
observar, el film tiene un efecto sobre la intensidad de la sefial del espectro adquirido. Las
muestras con film tienen una reflectancia ligeramente mayor que de las muestras sin film.
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Figura 17: Efecto del film sobre la reflectancia por la variante picado

En la Tabla 6 se presentan los valores maximos y minimos del contenido de humedad y la
actividad de agua de las muestras que se han utilizado para el desarrollo de los modelos
predictivos con film y sin film para la variante picado después de unos dias de conservacion
en congelacion a -18 °C.

Tabla 6: Los resultados del analisis quimico de la evaluacion del film

Parametro n Min Max Promedio SD
a,, Picado 22 0.884 0.966 0.932 0.024
Humedad Picado 22 30.175 53.778 40.233 6.867

Para el desarrollo de los modelos predictivos se probaron diferentes pre-procesados
matematicos y, finalmente, se seleccionaron los que dieron mejores resultados. Las Tablas 7
y 8 muestra los resultados estadisticos de los modelos predictivos obtenidos por la humedad
y la actividad de agua con film y sin film.
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Tabla 7: Parametros estadisticos de los modelos predictivos para la determinacion de actividad de agua

para la variante picado con film y sin film

Preprocesamiento RMSEC RMSECV R’ Cal R> CV LV
Picado con film SNV 0.0032 0.0039 0.9815 0.9735 3
Picado sin film. log10+primera 0.0012 0.0036  0.9974 0.9762 7

derivada+SNV/mean

Tabla 8: los mejores modelos para la determinacion de humedad de la variante picado

Preprocesamiento RMSEC RMSECV R*Cal R’CV LV
Picado con film SNV 0.65444 1.2374 0.990 0.966 6
Picado sin film Sin 1.3850 1.7121 0.9496 0.9245 5

El error de validacion cruzada obtenido en los modelos de prediccion de las muestras con y
sin film para el parametro de actividad de agua son muy similares, y por tanto se considera
que la presencia de film en la muestra no empeora la prediccion de dicho parametro. Para el
parametro de humedad, el error es superior para las muestras sin film. No obstante se deberia
de aumentar el nimero de muestras en el modelo para confirmar que la presencia de film en
las muestras comporta un error menor.

Se han realizado distintos tipos de andlisis para valorar el efecto del film en los modelos de
prediccion (Tabla 9). En el andlisis 1 se ha valorado el error en la prediccion de la ay y
humedad de muestras con film cuando el modelo de calibracion se ha desarrollado con
muestras sin film. En el analisis 2 se valorado el error en la prediccion de la ay, y humedad de
muestras sin film cuando el modelo de calibracion se ha desarrollado con muestras con film.
En el andlisis 3 se ha realizado un modelo de calibracién que contienen tanto muestras con
film, como muestras sin film. Se ha valorado el error en la prediccion de la ay, y humedad de
muestras con film y sin film cuando el modelo de calibracion se ha desarrollado con muestras
con film y sin film. Los analisis 4 y 5 complementan el andlisis 3 cuando las muestras
contienen o no el film.

Tabla 9: Los distintos analisis para evaluar el efecto del film

Analisis n Calibracion N Prediccion

1 22 Sin film 22 Con film

2 22 Con film 22 Sin film

3 28 Con y sin film 16 Con y sin film
4 28 Con y sin film 8 Con film

5 28 Con y sin film 8 Sin film

Los resultados obtenidos (Tabla 10) muestran que la presencia del film utilizado afecta poco
al error de prediccion independientemente del modelo utilizado. Se deberia de confirmar
dichos datos con mayor nimero de muestras.
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Tabla 10: los modelos predictivos obtenidos para la determinacion de actividad de agua de la variante

picado con film.

Anlisis Preprocesamiento RMSEC RMSECV RMSEP R?Cal R’CV R’pred LV
1 SNV 0.0036 0.0041 0.0040  0.9764 0.9687  0.9734 3
2 SNV 0.0032 0.0039 0.0040  0.9815 0.9735  0.9754 3
3 SNV 0.0017 0.0026 0.0073  0.9743 0.9462  0.9126 6
4 SNV 0.0016 0.0024 0.0081  0.9785 0.9523  0.9083 7
5 SNV 0.0016 0.0024 0.0070  0.9785  0.9523  0.94605 7

4.5.3. Modelos predictivos

La comparacion entre el equipo SCiO y el sensor HAMAMATSU se hizo mediante 86
muestras con film, pues se observo en la prueba preliminar (apartado 3.4.1) que era factible
la creacion de modelos de prediccion de las muestras, aunque contuviesen el film del
plastico de envasado.

Todas las muestras se escanearon a 20 + 2 °C, primero utilizando el equipo SCiO y luego el
sensor HAMAMATSU en los mismos puntos.

En la Tabla 11 se presentan los valores de las muestras que se han utilizado para el
desarrollo de los modelos predictivos.

Tabla 11: Los valores de las muestras para la comparacion entre SCIO y HAMAMATSU

Parametro n Min Max Promedio SD
A,, con film 86 0.861 0.972 0.924 0.03
Humedad con film 86 27.672 58.614 39.794 8.685

Para el desarrollo de los modelos predictivos se probaron diferentes pre-procesados
matematicos y, finalmente, se seleccionaron los que dieron mejores resultados. La Tabla 12
muestra los resultados estadisticos de los modelos predictivos obtenidos por la humedad y la
actividad de agua de ambos equipos, SCiO y HAMAMTSU.
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Tabla 12: Los resutados del analisis PLS para la determinacion de actividad de agua y humedad para la

variante picado con film.

Equipo Parametro Preprocesamiento RMSECV RMSEP R’Cal R’CV R LV  RPD
pred
Scio ay SNV 0.0044 0.0025 0.9822 0.9789 0.9932 4 12
Humedad SNV 1.8748 0.866 0.9849 0.9544 0.9925 9 10.02
(%)
Hamamatsu | aw Logl0+mean 0.0065 0.0056 0.9700 0.9542 0.9658 7 5.35
center
Humedad Log10+segunda 1.3439 1.297 0.9878 0.9764 0.982 7 6.69

(%)

derivada +SNV

Los errores obtenidos en los modelos de prediccion de actividad de agua y humedad de
muestras con film se consideran aceptables para el equipo SCiO y el sensor HAMAMATSU.
Dichos resultados se encuentran en el mismo orden de magnitud que los obtenidos

previamente con las variantes superficie, centro y picado sin film fresco (apartado 3.3.3). No
obstante, los errores son menores en los modelos obtenidos mediante el equipo comercial
SCiO. Las diferencias obtenidas con dichos equipos se deberian de confirmar utilizando un
sensor HAMAMATSU en un equipo con una configuracion definitiva en lugar de utilizar
un prototipo de laboratorio donde la robustez en la toma de espectros es menor.
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Conclusiones

De acuerdo con los objetivos planteados en esta tesis y con los trabajos que la componen se
puede concluir que :

La espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS) es una técnica adecuada para controlar el
proceso de secado basado en las predicciones de diferentes parametros (a, y contenido de
agua ). Los modelos obtenidos en los diferentes trabajos permiten determinar estos pardmetros
relacionados con el proceso de secado con suficiente precision (el coeficiente de
determinacion de prediccion estd por encima de 0.97 para todos los modelos de las variantes
del superficie, centro, y picado) para poder ser usados en todo el rango de variacion quimica
del producto que se produce durante el secado.

Se ha demostrado también, que fue factible predecir la a,, y la humedad de las muestras
picadas aunque haya el film de envasado (Poliamida/Polietileno 20/70 de 90 micrémetros de
grosor total), con un coeficiente R* de determinacion de prediccion de 0.97 para la actividad
de agua y 0.96 para la humedad.

La prediccion mediante NIRS con ambos equipos (SCIO y Hamamatsu) dan una
aproximacion rapida, fiable y de precision aceptable del contenido de humedad (el Rzpred es
0.99 para SCIO y 0.98 para Hamamatsu) y ay, (el Rzpred es 0.99 para SCIO y 0.96 para
Hamamatsu) en un producto del fuet picado, y en todo el rango espectral, de 740 a 1070 nm
para SCiO y de 600 a 1162 nm para el sensor HAMAMATSU. Esto nos permite concluir que
se podria trabajar con un rango espectral mas ancho sin perder informacion relevante ni
condicionar la robustez de los modelos.

E



Perspectivas de futuro

Este proyecto tiene una vertiente de aplicabilidad importante, ya que los instrumentos
miniaturizados basados en la espectroscopia NIR son de especial interés para las empresas
agroalimentarias gracias a su bajo coste. Estos instrumentos abren posibilidades para el
control de calidad y de proceso en todo tipo de materias primas, que son accesibles a todas las
empresas.

En este contexto, se ha extraido las siguientes futuras lineas de investigacion respecto a las
conclusiones de este estudio :

1) Desarrollar una configuracion fija y robusta para sensores NIR como Hamamatsu
que permitan realizar las predicciones de parametros para el control en linea.

2) Crear relaciones matematicas que permitan el traspaso de modelos de calibracion de
un sensor NIR a otro, cuando los rangos espectrales de ambos sensores son similares.

3) Implementar la tecnologia NIR para control de proceso y calidad en la fabricacion de
productos carnicos curados, asi como en la fabricacion de otros alimentos.
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